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“A verdade é filha do tempo e nao da autoridade,

mas a divida é o comego da sabedoria.”

(Galileu Galilei)



Resumo

Esta tese apresenta condigoes relaxadas para o projeto de controladores chaveados, para
plantas nao lineares com parametros incertos descritas exatamente através de modelos
fuzzy Takagi-Sugeno (T-S), utilizando matrizes A(«) e B(«), através da busca extremal
realizada por um otimizador nao derivativo. A ideia principal da estratégia de controle
proposta foi mitigar a influéncia das incertezas na matriz de entrada B(«/). Foi considerada,
uma regiao de operagao para a modelagem fuzzy T-S exata da planta e o chaveamento
dos ganhos do controlador é feito através de um otimizador nao derivativo, visando a
minimizacdo de uma funcido de Lyapunov quadratica para o sistema realimentado. O
conhecimento do vetor dos pesos normalizados o na modelagem fuzzy T-S da planta, que
no caso depende de parametros incertos e nao linearidades da planta, nao é necessario na
implementacao da lei de controle chaveada proposta. O otimizador ndo derivativo, que é
um tipo de controle extremal, é usado para buscar o maximo ou minimo de uma funcao.
Foi realizada uma revisao de seu funcionamento, e como exemplo de sua operagao, ele
foi utilizado para ser o Rastreador do Ponto de Maxima Poténcia (MPPT) na simulagao
de um sistema fotovoltaico. Outros tipos de controle por busca extremal também sao
brevemente descritos. A representagao exata dos sistemas nao lineares incertos e/ou com
nao linearidades é feita exatamente por modelos fuzzy T-S incertos, que possuem fungoes
de pertinéncia incertas e modelos locais conhecidos. Mas, como a representacao do sis-
tema através de combinagao convexa obtida é valida apenas em uma regiao do espago de
estados, nao hé garantias de que o vetor de estado do sistema permaneca nessa regiao.
O procedimento de projeto se inicia com a inclusao de LMIs que garantam a permanén-
cia das trajetorias do sistema em uma regiao de operacao especificada, dada uma regiao
de condigOes iniciais, em trés teoremas diferentes disponiveis na literatura que até entao
garantiam a estabilidade assintdtica global do ponto de equilibrio x = 0 do sistema fuzzy
T-S. Além disso, sao adicionadas LMIs que garantam uma taxa de decaimento minima
(tempo de resposta), bem como uma restri¢do no sinal de controle. Foram comparadas
as regioes de factibilidade destes trés teoremas adaptados e escolhido o que apresenta a
maior regiao factivel, para obter os ganhos do controlador. Os parametros do otimizador
nao derivativo foram entao definidos e ajustados. Foram realizadas simulagoes numéricas
para um péndulo invertido, contendo incerteza na massa do carrinho, em quatro cenarios
possiveis. Em todos os casos o sistema foi controlado e se manteve dentro da regiao de
operacao especificada. As condigoes de projeto para os controladores chaveados utilizando
otimizadores nao derivativos propostos, nos casos estudados, apresentaram areas factiveis
maiores do que as obtidas para o projeto de uma classe de controladores chaveados dis-
ponivel na literatura. Este fato ilustra o principal resultado desta tese, que é a relaxacao

das condigoes para o projeto de controladores chaveados utilizando otimizadores nao de-



rivativos, mitigando no projeto a influéncia das incertezas na matriz de entrada B(«) da

planta, representada através de modelos fuzzy T-S.

Palavras-chave: Sistemas nao lineares incertos continuos no tempo. Modelos fuzzy
Takagi-Sugeno. Controle chaveado. Desigualdades matriciais lineares (LMIs). Otimiza-
dor Nao Derivativo. MPPT. Sistema Fotovoltaico.



Abstract

This thesis presents relaxed conditions for the design of switched controllers, for nonlinear
plants with uncertain parameters exactly described through Takagi-Sugeno (T-S) fuzzy
models, using matrices A(a) and B(«), based on extremum seeking control performed
by a non-derivative optimizer. The main idea of the proposed control strategy was to
mitigate the influence of uncertainties in the input matrix B(a)). An operating region was
considered for the exact fuzzy T-S modeling of the plant and the switching of the controller
gains is done by a non-derivative optimizer, aiming at the minimization of a quadratic
Lyapunov function for the feedback system. The knowledge of the vector of normalized
weights « in the fuzzy T-S modeling of the plant, which in this case depends on uncertain
parameters and nonlinearities of the plant, is not necessary in the implementation of
the proposed switched control law. The non-derivative optimizer, which is a type of
extremum seeking control, is used to find the maximum or minimum of a function. A
review of its operation was carried out, and as an example of its operation, it was used to
be the Maximum Power Point Tracker (MPPT) in the simulation of a photovoltaic system.
Other types of extreme search control are also briefly described. The exact representation
of uncertain nonlinear systems and/or systems with nonlinearities is made exactly by
uncertain T-S fuzzy models, which have uncertain membership functions and known local
models. But, as the representation of the system through convex combination obtained is
valid only in a region of the state space, there is no guarantee that the state vector of the
system will remain in that region. The design procedure begins with the inclusion of LMIs
that guarantee the permanence of the system trajectories in a specified operating region,
given a region of initial conditions, in three different theorems available in the literature
that until then guaranteed the global asymptotic stability of the equilibrium point x = 0
of the fuzzy T-S system. In addition, LMIs are added that guarantee a minimum decay
rate (response time), as well as a restriction on the control signal. The feasibility regions
of these three adapted theorems were compared and the one with the largest feasible
region was chosen to obtain the controller gains. The non-derivative optimizer parameters
were then defined and adjusted. Numerical simulations were performed for an inverted
pendulum, containing uncertainty in the mass of the cart, in four possible scenarios. In all
cases the system was controlled and remained within the specified operating region. The
design conditions for switched controllers using proposed non-derivative optimizers, in the
studied cases, presented larger feasible areas than those obtained for the design of a class
of switched controllers available in the literature. This fact illustrates the main result of
this thesis, which is the relaxation of the conditions for the design of switched controllers
using non-derivative optimizers, mitigating in the design the influence of uncertainties in

the input matrix B(«a) of the plant, represented by T-S fuzzy models.



Keywords: Uncertain continuous-time nonlinear systems. Takagi-Sugeno fuzzy models.

Switched control. Linear matrix inequalities (LMIs). Non-Derivative Optimizer.
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1 INTRODUCAO

Com o passar dos anos, problemas vinculados a teoria de controle tém sido estu-
dados, principalmente com foco na analise da estabilidade e o projeto de novos contro-
ladores. Muitos estudos utilizam Desigualdades Matriciais Lineares (do inglés “Linear
Matriz Inequalities - LMIs”), as quais oferecem procedimentos metédicos para o projeto
de controladores, que asseguram a estabilidade assintotica do sistema controlado. Para
plantas nao lineares, este procedimento teve um grande avanco utilizando a representacao
das plantas através de modelos fuzzy Takagi-Sugeno (T-S). O procedimento em que os
modelos fuzzy T-S descrevem um sistema nao linear de forma exata pode ser encontrado
em Taniguchi et al. (2001). Ele utiliza a combinagdo de um certo nimero de modelos
locais lineares invariantes no tempo, sendo que a combinacao é realizada por func¢oes de
pertinéncia fuzzy, e o projeto do regulador fuzzy é construido por meio da compensa-
gao distribuida paralela (do inglés “Parallel Distributed Compensation - PDC”), como
proposto em Tanaka, Ikeda e Wang (1998) (SOUZA, 2013).

O PDC oferece um procedimento para projetar um controlador fuzzy a partir do
modelo T-S. Para realizar o PDC, uma planta a ser controlada (sistema nao linear) é
primeiro representada por um modelo fuzzy T-S. No PDC, cada regra de controle é pro-
jetada a partir da regra correspondente de um modelo fuzzy T-S. O controlador fuzzy

projetado compartilha os mesmos conjuntos fuzzy com o modelo fuzzy nas partes premis-
sas (TANAKA; IKEDA; WANG, 1998).

Com base na PDC e nas LMIs, diferentes técnicas de projeto de controle foram
propostas nas ultimas décadas para o controle de sistemas nao lineares representados

através de modelos fuzzy T-S.

Em Lam (2018) foi realizada uma revisao sobre a andlise de estabilidade de siste-
mas de controle baseados em modelos fuzzy (do inglés “Fuzzy-Model-Based - FMB”) em
tempo continuo. Ele resume as questoes nos quatro aspectos fundamentais e essenciais:
os tipos de correspondéncia de funcao de pertinéncia; tipos de fungdes de Lyapunov; ti-
pos de analise de estabilidade; e as técnicas de andlise de estabilidade. Esses aspectos
desempenham um papel importante em relagdo com as seguintes questoes dos sistemas
de controle FMB:

o Aplicabilidade: trata-se da capacidade de aplicar os resultados da anélise e os mé-

todos de projeto aos problemas de controle;

o Computacao: trata-se do nivel de demanda computacional necessario para obter
uma solucao viavel para as condigoes de estabilidade obtidas sob a mesma aborda-

gem de andlise de estabilidade;
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Conservatividade : trata-se do nivel conservador das condi¢oes de estabilidade ob-

tidas sob a mesma abordagem de andlise de estabilidade;
o Complexidade: trata da complexidade estrutural do controlador fuzzy;

« Flexibilidade: trata da flexibilidade de projeto do controlador fuzzy, como a liber-

dade de escolher suas func¢oes de pertinéncia e niimero de regras;
o Implementacao: trata dos custos de implementagao do controlador fuzzy;

« Robustez: trata-se da capacidade do controlador fuzzy de tolerar as incertezas da

planta nao linear, que estao embutidas nas fungoes de pertinéncia do modelo fuzzy.

Os tipos de correspondéncia de func¢ao de pertinéncia podem ser classificados em
premissas com correspondéncia perfeita, parcial ou imperfeita, em relagao as funcoes de
pertinéncia da premissa e ao niimero de regras usadas no modelo fuzzy e controlador fuzzy
que forma o sistema de controle FMB (LAM, 2018):

Entre os tipos de candidatas a funcao de Lyapunov podem ser citadas: fungao
de Lyapunov quadratica, funcao de Lyapunov polinomial, fun¢ao de Lyapunov linear por
partes/chaveada, fungao de Lyapunov fuzzy e fungdao de Lyapunov de ordem superior. O
emprego de diferentes candidatas a funcao de Lyapunov para a andlise de estabilidade
levara a diferentes niveis de relaxamento das condi¢des de estabilidade. Em geral, candi-
datas a funcao de Lyapunov mais complexas geralmente levam a condi¢oes de estabilidade
mais relaxadas. No entanto, requerem técnicas mais avancadas para conduzir a andalise de
estabilidade. A candidata a funcao de Lyapunov quadratica é simples e amplamente utili-
zada. No entanto, sempre leva a resultados de andlise de estabilidade mais conservadores
em comparacao com outras candidatas de funcao de Lyapunov mais sofisticadas devido
a quantidade limitada de caracteristicas do sistema de controle FMB que é utilizada,
pois uma matriz de Lyapunov comum deve ser encontrada para todos os subsistemas da
equacao fuzzy (LEE; PARK; JOO, 2011; LAM, 2018).

Existem principalmente dois tipos de analise de estabilidade em termos de se as

informagoes das fungoes de pertinéncia estao sendo usadas:

o A anélise de estabilidade com fungoes de pertinéncia independentes (do inglés “Mem-
bership- Function-Independent - MFI”) nao leva em consideracao as informagoes de

funcoes de pertinéncia, o que implica no conservadorismo da analise de estabilidade;

« A andlise de estabilidade com fung¢oes de pertinéncia dependentes (do inglés “Mem-
bership-Function-Dependent - MFD”), as condi¢oes de estabilidade conterao algu-

mas informacoes das func¢oes de pertinéncia.
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Em comparacao com a andlise de estabilidade MFD, a anélise de estabilidade MFI
¢ mais simples, em termos de menor nimero de condig¢oes de estabilidade e varidveis de
decisdo, uma vez que as fungoes de pertinéncia sao geralmente descartadas para obter as
condigoes de estabilidade. Na pratica, para lidar com o problema de controle, as condi¢oes
de estabilidade MFI podem ser aplicadas em primeiro lugar, considerando-se que menor

demanda computacional é necessaria para encontrar uma solucao viavel.

As técnicas para a andlise de estabilidade MFTI irdo eliminar as fungoes de per-
tinéncia no processo de construcao de condigoes de estabilidade. Na literatura, em um
caso especial em que o controlador fuzzy compartilha as mesmas fung¢oes de pertinéncia
da premissa e nimero de regras que as do modelo fuzzy, estd na categoria de premissas
perfeitamente combinadas ou conhecido como PDC. Os resultados da andlise de estabi-
lidade podem ser progressivamente relaxados usando o Teorema de Pdlya, considerando
as permutagoes de fungoes de pertinéncia, e este é um exemplo de técnica de analise de
estabilidade. Varios trabalhos se desenvolveram em torno desta linha de pesquisa, entre
eles: Kim e Lee (2000); Liu e Zhang (2003a); Liu e Zhang (2003b); Teixeira, Assuncao e
Avellar (2003); Fang et al. (2006); Sala e Arino (2007).

A andlise de estabilidade MFD pode carregar as informacoes de limite global,
informacao de limite local ou func¢oes de pertinéncia aproximadas para a analise de esta-
bilidade. A ideia principal é extrair as informacoes das fungoes de pertinéncia e utiliza-las
nas condicoes de estabilidade. As maneiras de capturar as informacoes das fungoes de per-
tinéncia e as técnicas de sua utilizacao na analise de estabilidade apontarao uma direcao

para obter resultados de analise de estabilidade mais relaxados (LAM, 2018).

Fungbes quadraticas de Lyapunov foram extensivamente usadas na analise de esta-
bilidade de sistemas fuzzy T—S. Além disso, a maioria das técnicas de controle existentes
para o modelo T—S utilizam a lei PDC, que se utiliza das fungoes de pertinéncia para tal,
ou variagoes dessas caracteristicas. Com fungoes quadraticas de Lyapunov e lei PDC, hé
uma grande quantidade de resultados de estabilidade para sistemas fuzzy T—S expressos
em LMIs e na sua grande maioria utilizam as fungoes de pertinéncia. Entre alguns traba-
lhos nesta linha, podem ser citados: Ding, Sun e Yang (2006) ao estender uma fungao de
Lyapunov nao quadrética e aplicar uma lei de compensagao distribuida nao paralela (nao
PDC), novos resultados para a estabilizagao foram apresentados, oferecendo uma genera-
lizacao de alguns resultados disponiveis na literatura na época, para o modelo fuzzy T-S

discreto no tempo.

Em Dong e Yang (2008) os controladores fuzzy chaveados foram explorados no
projeto de controle, que sao comutados com base nos valores das fungoes de pertinéncia,
e o esquema de controle é uma extensao do esquema PDC; em Lam e Narimani (2009)
sob a premissa imperfeita do casamento em que o modelo fuzzy T—S e o controlador

fuzzy nao compartilham as mesmas fungoes de pertinéncia, um controlador fuzzy com
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flexibilidade de projeto aprimorada e propriedade de robustez é proposto para controlar
uma planta nao linear, ou seja, o controlador fuzzy proposto permite o emprego de fungoes

de pertinéncia diferentes das do modelo fuzzy.

Em Dong, Wang e Yang (2009) um novo esquema de controle fuzzy com feedbacks
nao lineares locais é proposto, e o novo método de projeto de controle é baseado em
menos regras fuzzy e menos carga computacional, mas ainda usa fungoes de pertinéncia;
em Lee, Park e Joo (2011) apresenta uma nova funcao fuzzy de Lyapunov (FFL) para
a andlise de estabilidade de sistemas fuzzy T-S de tempo continuo. Ao contrario dos
FFLs convencionais, o proposto nao depende apenas das fun¢des de ponderacao fuzzy dos

sistemas fuzzy T—S, mas também de suas derivadas de tempo de primeira ordem.

Em Chen et al. (2012), foi proposto um controlador fuzzy chaveado que chaveia
acompanhando uma funcao de Lyapunov quadratica por partes e foram obtidos novos
critérios de estabilizagdo menos conservadores. Porém, algumas condigoes estabelecidas
sao baseadas em uma classe particular de BMIs que, segundo os autores, podem ser
resolvidas de forma eficiente pelo método path-following; em Liu e Zhang (2003a), os
resultados particulares apresentados se mostram interessantes opc¢oes na modelagem e
projeto de sistemas de controle fuzzy, ja que sao apresentadas condigoes de estabilidade
quadratica mais simples junto a teoremas que sao associados aos conceitos de LMIs,

compostas pelos coeficientes de todos os subsistemas fuzzy (SILVA, 2020).

Quando o sistema nao linear possui parametros incertos ainda assim pode-se obter
um modelo fuzzy que represente exatamente este sistema em uma regiao de operacao,
com o procedimento mostrado em Santim et al. (2012). Contudo, com este procedimento,
embora sejam conhecidos os modelos locais, as fun¢oes de pertinéncia obtidas sao incertas,
dependentes dos parametros incertos. Assim, técnicas que utilizam o conceito de controle
PDC nao podem ser diretamente utilizadas, pois estas func¢oes de pertinéncia dependem
de parametros incertos (ALVES, 2017).

Os controladores chaveados tém mostrado um avanco significativo nos estudos da
teoria de controle. Esses controladores selecionam um ganho, em um conjunto de ganhos,
por meio de uma lei de chaveamento, por exemplo, uma que retorna o menor valor da
derivada temporal da funcao de Lyapunov quadratica, e estd alicercada no fato de que
o minimo de um conjunto de nimeros reais ¢ menor ou igual que qualquer combinacao
convexa dos elementos deste conjunto. A lei de controle chaveada proposta em Souza
et al. (2014a) e Souza et al. (2014b) nao utiliza as fungoes de pertinéncia do modelo na
estrutura do controlador, e entao, nao necessita das expressoes que definem as fungoes de
pertinéncia para o cdlculo do sinal de controle (ALVES, 2017). Esta metodologia proposta,
apresenta a vantagem de estabelecer condi¢oes mais relaxadas, no projeto de controle de
sistemas lineares e, para os sistemas nao lineares, a vantagem de nao alterar as LMIs

dadas em métodos de projeto de controle comumente utilizadas, bem como um melhor
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desempenho, em alguns casos, em termos de tempo de estabilizagao dos controladores
projetados, quando comparados com o controlador nao chaveado normalmente implemen-
tado como, por exemplo, os apresentados em Tanaka, Tkeda e Wang (1998) para o caso
nao linear (SOUZA, 2013), além é claro, de eliminar a necessidade de obter as expressoes

explicitas das fungoes de pertinéncia, para implementar a lei de controle.

Embora observa-se um menor conservadorismo da lei de controle chaveada frente
a realimentacao de estado com um tunico ganho, por outro lado, os teoremas propostos
em Souza et al. (2014a) e Souza et al. (2014b) ainda sao conservadores. O primeiro, pelo
fato de que a obtencao das condig¢oes baseadas em LMIs para o projeto dos controladores
chaveados foi possivel as custas de um certo conservadorismo, adicionando matrizes artifi-
ciais. O segundo, pelo fato da exigéncia de que a matriz B deve ser constante. Estes dois
procedimentos de projeto nao necessitam do acesso as fungdes de pertinéncia do modelo
fuzzy T-S da planta (que no caso podem depender de pardmetros incertos) na implemen-
tagao das leis de controle. Este fato importante também ocorre na nova lei de controle
chaveada proposta nesta tese, que oferece condigdes com factibilidade maior ou igual do

que a obtida com o procedimento apresentado em Souza et al. (2014a).

Como o controle chaveado de sistemas nao lineares através de modelos fuzzy T-S
é dependente do modelo utilizado, uma vez que ele descreve exatamente o sistema nao
linear através de uma combinacao convexa de modelos locais apenas na regiao de operacao
considerada, uma condi¢ao para que a trajetoria de estado do sistema permanega nesta
regiao de validade deve ser obtida. O procedimento de projeto proposto em Alves (2017)
fornece uma regiao positivamente invariante £(P, 1) na qual, para todo z(0) € £(P, 1),
o vetor de estado do sistema controlado z(t), ¢ > 0, permanece na regidao de operagao
considerada para a obtencao do modelo fuzzy T-S que descreve a dinamica nao linear. Em
consequeéncia, garante-se que o sistema nao linear é exatamente descrito pelo modelo fuzzy
T-S, durante toda a trajetéria de estado do sistema iniciada com z(0) € £(P,1) (ALVES,
2017). Alguns resultados desta linha de pesquisa podem ser encontrados em Blanchini
(1999), Klug et al. (2015), Klug, Castelan e Coutinho (2015), Alves et al. (2016).

O otimizador apresentado em Teixeira e Zak (1998), chamado de Otimizador Tei-
xeira & Zak (T-Z) (LEE; ZAK, 2001), ¢ um sistema (de otimizacio) que proporciona
robustez e eficiéncia ao projeto de busca pelo minimo de uma fun¢ao objetivo sem a ne-
cessidade de conhecer explicitamente a derivada de tal funcao. Este otimizador, devido a
sua estrutura modular, pode ser facilmente modificado para problemas com dimensiona-

lidades diferentes.

O Controle por Busca Extremal (do inglés: Eztremum Seeking Control - ESC)
tem conexao estreita com o bem conhecido problema de Otimizagdo em Tempo Real. Os
algoritmos mais populares para otimizacao sem restricao utilizam informagao da derivada

ou do gradiente da fungdo objetivo. Entretanto, em muitos problemas de controle extre-
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mal, o gradiente da funcao objetivo pode nao ser acessivel em tempo real ou ser muito
dispendioso ter essa informacao. Portanto, existe uma necessidade clara de algoritmos de

otimizagao nao derivativos (OLIVEIRA; HSU; PEIXOTO, 2011).

Em Lee e Zak (2002), foi utilizado um otimizador bidimensional (2-D) nao deriva-
tivo de Teixeira e Zak (1998) para calcular a derrapagem de roda 6tima para a superficie
de uma estrada (controle do sistema de freio ABS): o otimizador nao derivativo encon-
tra os deslizamentos de roda (dianteiras e traseiras) étimos que maximizam o coeficiente
de aderéncia da estrada. As entradas para os componentes da logica fuzzy das rodas
dianteiras e traseiras sao os deslizamentos de roda 6timos obtidos pelo otimizador nao
derivativo. Os componentes fuzzy entao calculam os torques de freio que forcam os desli-
zamentos atuais das rodas a seguir os deslizamentos 6timos das rodas, consequentemente

isso minimiza a distancia de parada do veiculo.

Em Peixoto (2007) aborda o controle de sistemas nao lineares incertos via rea-
limentagao de saida. Sao propostas estratégias para rastreamento de plantas com grau
relativo arbitrario, baseadas em modelo de referéncia e modos deslizantes. As superfi-
cies de deslizamento sao construidas a partir de estimativas baseadas em alto ganho e
a amplitude do sinal de controle é gerada por um observador da norma do estado, livre
do fendmeno de pico. Propoe-se uma estratégia baseada em uma funcao de monitora-
¢ao, obtendo-se rastreamento semi-global e exato por meio de um diferenciador exato e
local. No contexto de algoritmos de otimizag¢ao com funcao objetivo nao diferenciavel,
encontra-se também conexao entre sistemas por modos deslizantes e direcao de controle
desconhecida (ou variante), onde problemas de otimizagao sdo solucionados variando a

direcao de busca.

Em Oliveira, Hsu e Peixoto (2011) foi tratado o projeto de controle por modos
deslizantes para o rastreamento de trajetoria em plantas monovariaveis incertas com grau
relativo unitario e com sinal de ganho de alta frequéncia (do inglés: High Frequency Gain
- HFG) desconhecido, i.e., a dire¢ao de controle é assumida desconhecida. Demonstra-se
que ¢é possivel obter rastreamento global e exato utilizando-se apenas realimentacao de
saida por meio de uma funcdo de chaveamento periddica e filtros de entrada e saida.
Uma vantagem significativa desse novo esquema é sua robustez na direcao de controle
variante no tempo que foi teoricamente justificada para variagdes do tipo salto e testada
com sucesso através de simulacoes. Essa propriedade torna a abordagem adequada para
resolver problemas de busca extremal. Uma aplicacao da otimizacao nao derivativa ilus-
tra a viabilidade pratica do esquema de controle proposto (controle do sistema de freio
ABS). Segundo os autores, uma vantagem peculiar da nova abordagem nao observada
plenamente pelas outras estratégias na literatura é sua robustez com respeito a mudancas
frequentes da direcao de controle. E essa propriedade os motivaram a aplicacao da funcao

de chaveamento peridédica ao problema de controle por busca extremal via realimentacao
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de saida de sistemas incertos utilizando otimizadores nao derivativos. Assim sendo, outra
contribuicao adicional foi mostrar que o controlador por realimentacao de saida proposto

pode também ser aplicado no ESC de sistemas incertos.

Em Oliveira, Peixoto e Hsu (2012), um novo controlador de modo deslizante de
busca extrema com realimentacao de saida baseado na funcao de comutacao periddica e
observacgao do estado da norma foi desenvolvido para uma classe mais geral de plantas nao
lineares incertas do que o considerado até aquele momento na literatura de controle por
modo deslizante. A abordagem resultante garante a convergéncia em tempo finito da saida
do sistema para uma pequena vizinhang¢a do ponto extremo. Resultados de simulagao de
um problema de otimizacao nao derivativa foram realizados para ilustrar o desempenho do
controlador. Embora a utilizacdo de modos deslizantes no controle de busca de extremos
nao fosse algo novo, solugoes em tempo real com propriedades de convergéncia global e

baseadas apenas em realimentacao de saida nao existiam até o momento.

Em Calli et al. (2012), o objetivo foi ajudar engenheiros e pesquisadores a escolher
entre as técnicas ESC para aplicagoes robdéticas, como apreensao de objetos, reconheci-
mento ativo de objetos e otimizacao de pontos de vista. Essas técnicas sao categorizadas
em cinco grupos principais: ESC de modo deslizante, ESC de rede neural, ESC baseado
em aproximacao, ESC baseado em perturbacao e ESC adaptativo. Esses grupos sao ex-
plicados brevemente enfatizando seus principios de trabalho e o efeito dos parametros.
Em seguida, as técnicas sao comparadas quanto a sua robustez ao ruido e dinamica do
sistema por meio de simulagoes. Em conclusao, propoe-se o uso dos métodos baseados
em aproximacao quando o nivel de ruido é desprezivel. Quando o ruido estd presente,
os otimizadores baseados em rede neural sao a melhor escolha gracas as suas funcoes de
histerese. No entanto, se o sistema tem alto ruido e efeitos dindmicos, entdo o método
baseado em perturbacgao é preferivel, uma vez que grandes movimentos fornecem robus-
tez ao ruido e referéncias suaves geradas pelo algoritmo sao menos propensas a causar
instabilidade.

Em Silva et al. (2017) foi explorada a busca pela regido de operagao de um sis-
tema linear com grandes incertezas, quando nao existe uma combinagao convexa entre os
subsistemas da planta, mas o otimizador T-Z permitiu projetar uma lei de chaveamento

estabilizante.

Em Calli et al. (2018) uma nova estratégia de visao ativa é proposta para otimizar
o ponto de vista do sensor de visao de um rob6 para um determinado critério de sucesso.
A estratégia é baseada no ESC, que apresenta duas vantagens principais: 1) a abordagem
é livre de modelo: nao requer uma fungao objetivo explicita ou qualquer outro modelo
de tarefa para calcular a direcao do gradiente para otimizacao do ponto de vista. Isso
traz novas possibilidades para o uso da visao ativa em ambientes nao estruturados, uma

vez que nao é necessario o conhecimento a priori do entorno e dos objetos alvo. 2)
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ESC conduz otimizacdo continua apoiada com mecanismos para escapar de maximos
locais. Isso permite uma execucao eficiente de uma tarefa de visao ativa. Os experimentos
mostraram que a otimizagdo continua do ponto de vista pode aumentar eficientemente a

qualidade dos dados para o algoritmo subjacente, mantendo a robustez.

Em Sousa (2018) foi associado o otimizador T-Z a técnicas ESC na busca pelo
maximo ponto de poténcia (do inglés: Mazimum Power Point Tracking - MPPT) do

modelo matematico de uma célula fotovoltaica.

Em Silva (2020) foi utilizado o otimizador T-Z como principal ferramenta no con-
trole chaveado de sistemas nao lineares incertos. Os resultados obtidos possibilitam o
projeto de controladores para plantas nao lineares com um nivel maior de incertezas do
que tolerado com os métodos disponiveis, assegurando uma estabilidade ultimate boun-
ded. A aplicacao, através de simulagoes no dominio do tempo, desta metodologia em um

sistema numeérico representando um péndulo invertido atestaram a validade do método.

Os trabalhos acima relacionados mostram a importancia e praticidade do ESC.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho foi utilizar o otimizador T-Z no projeto de controladores
chaveados, para sistemas nao lineares com incertezas descritos por modelos fuzzy T-S
com direcao de controle desconhecida, em busca de encontrar o ganho 6timo, dentre um
conjunto de ganhos, através da minimizacao da derivada da funcao de Lyapunov. Desta
forma, o acesso as fungoes de pertinéncia pela lei de chaveamento nao foi necessario. Ainda
foram estabelecidas condi¢oes LMIs que garantiram a operacao do sistema dentro de uma

regiao de operacao, para um conjunto de condigoes iniciais previamente especificadas.

De forma mais geral, os resultados esperados da metodologia proposta foram apre-
sentar uma aplicabilidade e flexibilidade ampla aos problemas de controle, com menor

conservadorismo e alta robustez (capaz de tolerar as incertezas na planta).

1.2 Estrutura da Tese

A estrutura desta tese é composta por:

o Capitulo 1: Introduz o tema abordado na tese, com uma revisao bibliografica. Apre-

senta os objetivos gerais do trabalho e a organizagao do texto.

o Capitulo 2: Algumas notagoes sao definidas. Expde os conceitos fundamentais
necessarios para a elaboragao dos proximos capitulos, como o modelo fuzzy T-S, e a

representacao exata do sistema nao linear incerto através do modelo fuzzy T-S. Sao
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descritos alguns métodos ESC, sendo detalhado o método que utiliza o Otimizador
T-7Z.

o Capitulo 3: Como exemplo de aplicacao do Otimizador T-Z, o mesmo ¢é aplicado
como um método de rastreamento do ponto de maxima poténcia, para o funciona-

mento eficiente na simulacao de um sistema fotovoltaico.

o Capitulo 4: Sao propostos trés teoremas que garantem estabilidade, taxa de de-
caimento, restricdo no sinal de controle, operacao do sistema em uma regiao de

operagao previamente especificada, e regiao de condigoes iniciais do sistema.

o Capitulo 5: Descreve o projeto de controle chaveado utilizando o Otimizador Nao
Derivativo. Como exemplo, este projeto é aplicado em um sistema péndulo invertido,

que foi representado através de modelos fuzzy T-S contendo incertezas.

o Capitulo 6: Apresenta as conclusoes finais, e as perspectivas futuras.
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2 REVISAO DE CONCEITOS

Neste capitulo sao revisados alguns conceitos utilizados no decorrer do texto.

Considere as seguintes notagoes, utilizadas em todo o trabalho:
A(Oé) = Z OéiAi,
i=1
B(Oé) = Z OéiBi,
i=1

.
a; >0, Zaizl, a=[a; ar ... o],
i=1

]K_T =1{1,2,...,r}, r € Z;
z(t) =z ut)=u; V(@) =V(z)=V,

sendo Z% o conjunto dos nimeros inteiros positivos e sem o zero, r = 2", e ny ¢ 0 nimero
de fungoes nao lineares e incertezas distintas entre os elementos que compoem o modelo

matematico do sistema.

Para sistemas nao lineares utilizando modelos fuzzy T-S, a; = a;(z(t)) s@o fungoes

de pertinéncia que dependem das variaveis de estado e das incertezas da planta (SOUZA,
2013).

2.1 Modelo Fuzzy T-S

O modelo fuzzy T-S consiste da descrigio de um sistema nao linear como a com-
binacdo de um certo niimero de modelos locais lineares e invariantes no tempo, sendo que
estes modelos descrevem o comportamento de forma aproximada ou exata deste sistema
em diferentes pontos do seu espaco de estados. E descrito por regras SE-ENTAO que
representam localmente as relagoes lineares entre a entrada e a saida de um sistema nao
linear. Assim, como descrito em Takagi e Sugeno (1985) o modelo fuzzy T-S é da seguinte
forma (TANIGUCHI et al., 2001; SOUZA, 2013; CARDIM, 2009; ALVES, 2017):

Regra i: SE z(t) é M e ... e z,(t) é M,
i(t) = Aix(t) + Byu(t), (2)

ENTAO )
{ y(t) = Ciz(?),

sendo i € IK,. (r é o niimero de modelos lineares), 9\/[]?' 0 j-ésimo (j = 1,2,...,p) conjunto
fuzzy da regra ¢ correspondente a funcao z;(t), z(t) € R™ é o vetor de estado, u(t) € R™
é o vetor de entrada, y(t) € R? é o vetor de saida, A; € R™" B; € R™™ (; € R1*" e
21(t), ..., 2,(t) sdo as varidveis premissas, que podem ser funcoes das varidveis de estado,
disturbios externos e/ou tempo. Cada equagao linear representada por @(t) = A;x(t) +

Bju(t) é chamada de subsistema.
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Como apresentado em Taniguchi et al. (2001), dado o par (z(t),u(t)), o vetor de

saida final do sistema fuzzy ¢é inferido da seguinte forma, usando o método de centro de

gravidade:
i(t) = Yz wi(2(t)[Aix(t) + Biu(t)]
i wiz(1)) ’
(2(2))Cix(t) Y
 rimwiz2(t))Cix(t
== e
sendo

2(t) = [21(t) 22(1) - - (1)), (4)
wi(z(t)) = f[%i(zj(t)), wi(z(t)) =0, ()

em que w;(2(t)) é o grau de ativagao da i-ésima regra. M;(z;(t)) € [0,1] é o grau de

pertinéncia da variavel premissa z;(t) ao conjunto 9\/[]Z Define-se:

oi(o(1)) = S o) =1, ae0) 20, ©)
Sui)

sendo «;(z(t)) o grau de pertinéncia (peso) normalizado de cada modelo de regra, também

conhecido como funcao de pertinéncia do modelo local i, i € IK,.

Assim, utilizando por conveniéncia de notagao a;(z(t)) = «;, de (3)-(6), a equagao

(3) pode ser escrita da seguinte forma:

x(t) = Zr:ai[Aix(t) + Byu(t)] = A()z(t) + B(a)u(t), |
i=1 (7
y(t) = ;%‘Cﬂ’(i) = C(a)z(1),

sendo a = [ay,as, ..., o ]", (A, B,C)(a)=X_, a;(A;,B;,C;), para todo i € IK,. Desta

forma tem-se a combinacao linear convexa dos modelos.

Para realizar a compensagao distribuida paralela, um objeto controlado (sistema
nao linear) é primeiro representado por um modelo fuzzy T-S, e cada regra de controle é
projetada a partir da regra de um modelo fuzzy T-S (TANAKA; IKEDA; WANG, 1998).

Considerando o modelo fuzzy (2), os reguladores fuzzy via compensagao distribuida

paralela (PDC) possuem a seguinte estrutura:

Regra i: SE z(t) é Mi e ... e z,(t) é M, s)
ENTAO u(t) = —K;x(t).
De forma andloga a obtengao de (7), pode-se concluir que

r

ult) = = ou(z(t) Kix(t). (9)

=1
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Substituindo (9) em (7), considerando z(t) = z(t), e lembrando que Y _ a;(z(t)) = 1
i=1
e a;(z(t)) > 0, para todo i € IK,, obtém-se:

i(t) = ilam))

A;x(t) — By (Z: aj(x(t))Kjx(t))]
= Y aa(t)ay(@(0) [As — B ()

i=1j=1

— [A(0) - B(a)K())a(t). (10)

Normalmente, os sistemas fuzzy T-S estao relacionados a uma regiao de operagao,
por exemplo, quando usamos os limites das variaveis de estados para encontrar os modelos
locais. Portanto, a analise se torna local, apenas para aquela regiao de operacao. A

estabilidade global dos modelos T-S depende de um modelo global do sistema.

2.2 Representacao Exata de uma Classe de Sistemas Nao Line-

ares Incertos por Modelos Fuzzy T-S

Certas classes de sistemas nao lineares podem ser representadas de forma exata
através de modelos Fuzzy T-S, utilizando-se o método proposto em Taniguchi et al. (2001),
no qual os modelos locais, bem como os pesos normalizados, sdo obtidos em func¢ao dos
valores maximos e minimos das fungoes nao lineares na regiao de operacao considerada
para o sistema. O numero de modelos locais esta diretamente relacionado ao nimero
de fungoes nao lineares presentes no modelo matematico da planta. Na construcao dos

modelos, em geral, sdo considerados apenas os valores extremos das fungoes nao lineares

(SANTIM, 2012).

2.2.1 Forma Generalizada de Sistemas Fuzzy T-S

Uma classe de sistemas nao lineares pode ser assim representada (TANIGUCHI et

al., 2001):
i(t) = D fis(2()z;(8) + D gin(z(®))ur(t), i=1,...,na, (11)
=1 k=1
sendo z(t) o vetor de estado, u(t) o vetor das entradas, n, e n, o nimero de varidveis
de estado e entradas, respectivamente. f;;(2(¢)) e gi(2(t)) sao fungdes de z(t), sendo

2(t) = [21(t)...2,(t)] varidveis conhecidas, podendo ser fungoes das variaveis de estado,

varidveis externas, e/ou tempo.

Para obter a forma generalizada, sao definidas as variaveis:

a1 = Hzl(%f{fij(z(t))}a (12)
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a2 = min{ iy (=(1)). (13)
b = max(gu(2(1)). (1)
b = min{gu(+(1)). (15)

Como sera visto no Capitulo 5, quando é especificada uma regiao de operacao
no espago de estados, os maximos e minimos descritos em (12)-(15) sao calculados nesta
regidao. Com essas novas varidveis, as fungoes f;;(2(t)) e gix(2(t)) podem ser representadas

como modelos fuzzy:

2
fiiz(®) = X oue (2(D)asie, (16)
=t
2
gir(2(t)) = Z fikl‘(yi’k)(Z(t))bikl’(’i’k)v (17)
=1

sendo:

> @kl@’k)(z(t)) = 1, (19)

com i1 > 0, 0450 > 0, &y >0, e &2 > 0, paratodod,j € {1,2,...,n,} ek € {1,2,....,n,}.

As fungoes de pertinéncia sao atribuidas da seguinte forma Taniguchi et al. (2001):

fij(2(1)) — aize

r(a(y) = L=t (20)
rnlat) = S (21)
En(a(1) = “"lf@_) b‘” (22)
unle()) = =20 )

Usando a representacao por modelo fuzzy, a equagao (11) pode ser reescrita como:

Z Z Ul(”) wl( P z;(t) +

= 1l(aw)

+ Z Z fmz zk:ll(’i’k)uk(t)v t=1,.,n,. (24)

k=1
i py =1

A forma generalizada do sistema Fuzzy T-S na forma matricial é dada por:

Ny Ng

ZZ Z Zﬂ< )U”LL’()

i=1j= ll?”)
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z Nu 2

+ > > Earat, . (2(8))Diga Uu(t) =

. (ik)
Th=1p -
’ iy =1

S

Ng Ng 2
= 22 > o, (2(0) A, x(t) +
i=1j=1 l'(lw):
Ng Ny 2
+ Z > > Sy, (2(0) By, ull), (25)
i=lk=1pt =
sendo:
- j - -~ -1
0 0 0 0 -~ 0 0
, ; 26
U =i |0 1 0" UE=il0 1 0 (26)
0 0 -~ 0 0 0 0
- j - - -
0 0 0 0 - 0 0
. NP |, ' 0@
Ai‘jl((zi,j) =)0 - aijl?i,j) 0 Bikl?i,k) = 0 - bikl?i,k) 0
0 - 0 - 0 0 - 0 e 0]

para l(; y =1,2 e lé’i’k) =1,2, com U{? € R=xne ¢ UB € Rnaxnu,

Desta forma, para representar de forma exata o sistema nao linear (11) com mo-
delos fuzzy T-S usando a forma generalizada, sdo necessarios 2° modelos locais, sendo s o
nimero de nao linearidades distintas existentes no sistema (CARDIM, 2009). Na Segao

5.3 é apresentado um exemplo que mostra mais detalhes deste método.

2.3 Controle por Busca Extremal

O processo de busca de maximo ou minimo (também chamado de extremo ou valor
6timo) de uma saida ou fungdo objetivo é denominado controle extremal. O controle
extremal é um campo de estudo muito amplo em que se procura otimizar sistemas nos

quais a fungao objetivo, seu gradiente e o valor 6timo sao desconhecidos.

Na literatura de controle existem varios métodos de controle extremal que podem
ser divididos em cinco grandes grupos: controle extremal por perturbagao, por modos

deslizantes, por aproximagao, por adaptagdo, e por redes neurais (AMINDE, 2013).
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Descreve-se a seguir, brevemente, estes métodos.

2.3.1 Controle Extremal por Perturbacao Senoidal ou Dither

Este método ¢ bem popular entre os algoritmos de controle de busca extremal.
Suas principais caracteristicas sdo a rapida adaptacao e facil implementagdo (AMINDE,
2013). Mais referéncias sobre o assunto podem ser encontradas em Krsti¢ e Wang (2000),
Ariyur e Krstic (2003). A Figura 1 mostra a estrutura bésica do controle extremal deste

método.

Figura 1 — Método das Perturbagoes Senoidais.

U Yy

h(u)

u k () D) =
" MTJ s+ p
t

a sen(wt) sen(wt)

Fonte: Adaptado de Spelta (2017).

O esquema apresenta uma perturbagio senoidal a sen(wt) na dire¢ao do gradiente
nulo. Para k£ > 0 o esquema conduz @ para as proximidades a sen(wt) (modulagao) que
somada a 4 gera o sinal de entrada u. O sinal de saida y = h(u) passa por um filtro
passa-alta, %, e é multiplicado pelo mesmo sinal de perturbagao sen(wt) (demodulagao)
gerando uma estimativa da derivada (gradiente) A'(u) na entrada do integrador, —%. Este
integrador atualiza a estimativa de @ conduzindo-o na dire¢do do gradiente nulo. Para
k > 0 o esquema conduz @ para as proximidades de um minimo local de h(u), enquanto
para k < 0 conduz 4 para as proximidades de um maximo local. O filtro tem o papel de
eliminar a componente DC de y sem que a frequéncia de perturbacao w seja relativamente
alta (AMINDE, 2013).

Ha quatro parametros de projeto: a, k, w, e p. A amplitude a prové um dilema
entre o desempenho assintético e a regiao de atragao do algoritmo. Quanto menor a,
menor ¢ o erro residual no extremo alcangado, porém, maior ¢ a possibilidade de parar no
extremo local, em caso de existéncia de varios maximos. Ao contrario, quanto maior a,
maior é o erro residual e também maior é a possibilidade de alcancar o extremo global. O
ganho £ controla a velocidade de convergéncia, juntamente com a, que também influencia

a velocidade de convergéncia. A frequéncia de perturbagao w controla o processo de esti-
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magao do gradiente conduzido pelo integrador e pela perturbacao somada e multiplicada.
Quanto maior a frequéncia w, mais correta ¢ a estimativa do gradiente e menor é o efeito
da perturbacao introduzida pelos harmoénicos de ordem superior e a componente DC de
y. A frequéncia de corte do filtro passa-alta, p, deve ser menor do que w, de tal modo que
o filtro elimine a componente DC em y sem comprometer a estimativa do gradiente h'(u)
(AMINDE, 2013). Em Ariyur e Krstic (2003) podem ser encontrados outros métodos de

Controle Extremal por Perturbagao.

2.3.2 Controle Extremal por Modos Deslizantes

No inicio dos anos 70, Korovin e Utkin (KOROVIN; UTKIN, 1974) propuseram
uma nova estrutura para o ESC, com base na teoria sobre os sistemas com modos des-
lizantes. Este método é baseado em um sinal de referéncia. Ao contrario dos problemas
de controle convencionais, o valor de referéncia é desconhecido nesta estrutura ESC, uma
vez que o valor 6timo da funcao objetivo é desconhecido. O préprio sinal de referéncia no
modo deslizante ESC ¢ projetado para diminuir monotonicamente ao procurar o minimo

(ou maximo) local. A regra ESC é entao formulada de forma que o sistema rastreie esse
sinal de dire¢ao (CALLI et al., 2012).

O sistema de Controle com Estrutura Varidvel e Modos Deslizantes (CEV/MD) é
um controle realimentado com alta velocidade de chaveamento, sendo que o chaveamento
ocorre quando o estado do sistema cruza certas superficies continuas no espaco de estados.

Esta estrutura de controle fornece um meio robusto de controlar plantas nao lineares.

A caracteristica principal do CEV/MD é utilizar uma lei de controle chaveada para
levar a trajetoria dos estados da planta em dire¢do a uma superficie especifica (chamada
superficie de chaveamento ou superficie de deslizamento) no espago de estados, e manter
a trajetéria dos estados nesta superficie durante o tempo subsequente. A superficie em
questao é determinada pelo projetista conforme a necessidade do projeto. O comporta-
mento em que a trajetoria de estados atinge a superficie de deslizamento e nela permanece,
é chamado Modo Deslizante. Quando o sistema estd no modo deslizante, o mesmo sofre
menor influéncia por parte de alteragoes paramétricas ou de distirbios externos, o que déa

robustez ao sistema controlado.

A existéncia de um modo deslizante requer a convergéncia da trajetéria de estado
para a superficie de deslizamento. Uma lei de controle chaveada deve entao ser projetada
para assegurar que a trajetoria de estados se dirija a superficie de deslizamento (alcanga-
bilidade) e nela permanega durante todo o tempo subsequente (atratividade). O sistema
com CEV/MD é caracterizado por ser insensivel a certas perturbagoes que ocorrem nos
canais de entrada do sistema, ditas perturbagoes casadas (FERNANDES, 2013).

Para uma funcao de transferéncia escalar, o grau relativo é a diferenca entre o
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nimero de polos (n) e de zeros (m) (p =n—m) (PEIXOTO, 2007; OLIVEIRA, 2010). A
superficie de deslizamento o(z(t)) = 0 é um espaco fechado de dimensao p = n—m em R",
determinado pela interseccao de superficies de deslizamento de dimensao p =n — m. As
superficies de deslizamento sao projetadas tal que o sistema, restrito a superficie o(x(t)) =

0, tenha comportamento desejado.

Depois de projetar a superficie de deslizamento adequada, o préximo passo essen-
cial no CEV/MD ¢ garantir a existéncia de um modo deslizante. Um modo deslizante
existe se na vizinhanca da superficie de deslizamento, a tangente ou vetor velocidade da
trajetéria de estado sempre esta direcionado para a superficie de deslizamento. Assim, se a
trajetoria do estado intercepta a superficie de deslizamento, o valor da trajetoria de estado
ou “ponto representativo” se mantém dentro de uma vizinhanca de {z(t)|o(x(t)) = 0}. Se
o modo deslizante existe em o(z(t)) = 0, entdo o(z(t)) é chamado superficie de desliza-
mento. Como mostra a Figura 2, o modo deslizante nao pode existir na i-ésima superficie
deslizante separadamente, mas somente na interseccao de todas as superficies (FERNAN-

DES, 2013).

Figura 2 — Superficies de Deslizamento.

':.'ljj.rnj l| .\
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Fonte: Fernandes (2013).

Como o projeto de um controlador por modos deslizantes envolve a escolha de
fungoes de deslizamento o;(x) e a utilizacao de leis de controle adequadas para que as
superficies o;(x) = 0 sejam curvas de deslizamento, um requerimento usual é que a di-
recdo de controle seja conhecida. A importancia em conhecer a diregdo de controle estéd
relacionada a estabilidade, pois uma suposicao incorreta a respeito deste parametro pode

gerar uma realimentacao positiva, instabilizando o sistema. Porém, ao empregar a fungao
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de deslizamento senoidal o(y) = sen(y) ha infinitos pontos y, em que o modo deslizante
pode ocorrer. Verifica-se, entao, que com uma fungao de deslizamento nao linear periédica
da forma o(y) = sen(y) pode-se fazer com que um sistema dindmico em que a dire¢ao de

controle é desconhecida seja estavel com o emprego da estratégia de modos deslizantes.

Esta técnica de controle por modos deslizantes que emprega uma funcao de des-
lizamento senoidal é conhecida na literatura como Método da Funcao Periédica e tem
destaque pela capacidade de estabilizar sistemas em que nao ha informacao sobre a dire-

¢ao de controle (SPELTA, 2017).

Seja uma planta linear e invariante no tempo, controlavel e observavel descrita

por:

i =Ax+ B
{x T+ Du, (28)

y = Cu,

sendo x € R™ o vetor de estados da planta, u € R a entrada, y € R a saida medida e A,

B e C' sao matrizes constantes incertas. Seu modelo entrada-saida é dado por
Yy = G(S >u7 (29)
sendo G(s) a funcao de transferéncia dada por:

6ls) = k)

(30)

em que k, € R é o ganho de alta frequéncia desconhecido (relacionado & diregao de

controle da planta), e N,(s), D,(s) polindmios méonicos.

O objetivo de controle ¢é fazer com que o erro de saida, dado pela diferencga entre a
saida y(t) da planta e uma trajetéria desejada y,,(t), ou seja, e(t) = y(t) — ym(t), convirja
assintoticamente para zero, ou alguma vizinhanca bem préxima de zero, enquanto os

demais sinais do sistema permanecem uniformemente limitados.

A trajetéria de referéncia y,,(t) é a saida da dindmica dada por
(31)

sendo M(s) o modelo de referéncia, r(¢) um sinal de entrada continuo por partes e uni-
formemente limitado, k,, > 0 o ganho de alta frequéncia de M(s), e Ny, (s), Dn(s) sdo
polindmios Hurwitz monicos. Com a intencao de facilitar a anélise e o sistema de controle

em malha fechada, o modelo de referéncia é dado por:

ki
M(S):S+7’ v > 0. (32)
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A Figura 3 apresenta o esquema de Controle Extremal por Modos Deslizantes,

sendo que a lei de controle para o bloco Controlador pode ser dada por (SPELTA, 2017):

{ u = o(t)sign(sen(Zo(t))),

(t) = e(t) + A Jy sign(e(r))dr, (33)

sendo A > 0 e ¢ > 0 constantes apropriadas, e o(t) uma fungdo de modulagao descrita
por:

1 _

o(t) = —hle()] + Al + Olw(t)] + 9, (34)

Rp
com f um limitante de norma conhecido, w(t) o vetor regressor, § > 0 uma constante
arbitrariamente pequena, k, um limitante inferior conhecido para |k,| e 7 a constante
do modelo de referéncia M (s) (SPELTA, 2017). A fungao de modulagao é projetada de
modo que y(t) rastreie y,,(t), no regime. Neste caso, y é forcado a alcangar e permanecer
na vizinhanca do ponto 6timo y*. Desta forma, garante-se que o erro e tenda para zero

(AMINDE, 2013).

A razao de usar uma funcao seno dentro do sinal é a seguinte: como a fungao
objetivo é desconhecida, o algoritmo ESC nao tem como informacao disponivel a direcao
em que deve conduzir o sistema, para encontrar o valor 6timo da func¢ao objetivo y(t).
Entao, se o sistema for na direcdao errada, o erro aumentara. Este aumento continuard
até que o valor da funcao seno mude de sinal. Entao, a referéncia de velocidade também
mudard de direcao e o sistema comegara a seguir a entrada de referéncia. O limite do erro
permitido pelo sistema pode ser ajustado pelo parametro €. Se o sistema for mais lento ou
mais rapido que o sinal de referéncia, isso causara vibracao e a frequéncia dessa vibracgao
podera ser notavelmente diminuida aumentando o parametro €. Quando o valor 6timo é

alcangado, o sistema oscila dentro do limite de erro permitido (CALLI et al., 2012).

Figura 3 — Esquema de Controle Extremal por Modos Deslizantes.

- :Ur(S) y—m(t)

u(t y(t )
(t) a(s) u(t) +® (0

Controlador

Fonte: Spelta (2017).
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Mais detalhes sobre o Controle Extremal por Modos Deslizantes pode ser encon-
trado em Korovin e Utkin (1974), Calli et al. (2012), Oliveira (2010), Oliveira, Hsu e
Peixoto (2011), Oliveira, Peixoto e Hsu (2012).

2.3.3 Controle Extremal por Aproximacao ou Otimizagao Nu-

mérica

Quando a funcao objetivo a ser otimizada é desconhecida, uma escolha natural
é derivar uma representacao local dessa funcao com base nos dados anteriores. Essa
representacao pode ser usada com uma abordagem baseada em gradiente ou nao-gradiente.
A ideia principal do algoritmo da regiao de confianca é a seguinte: primeiro um conjunto
de aproximacao bem posicionado é formado e uma aproximacao local da funcao objetivo
f (x) é obtida. Como esta é apenas uma aproximacao local, ela s6 pode ser confidvel em
uma regiao local. Um valor inicial A é definido para essa regiao de confianca e a fungao
objetivo aproximada ¢ otimizada dentro dessa regiao. Digamos que o sistema esteja em x,
e o valor 6timo nesta regiao local seja encontrado em z + p,. A sequéncia de otimizagao
x, € gerada pela construcao e minimizacgao iterativa de uma func¢ao modelo f (x) da fungao
objetivo f(x) dentro da regido de confianga, um circulo centrado na iteragao atual, zy,
da forma Ry = {z € R"| ||z — x| < Ax}. O sistema é conduzido a este novo set point e
sempre que o set point é atingido a seguinte razao é calculada para medir quao boa foi a

aproximacao da funcao objetivo:

~ flaw) — f(xr + pr)
P ) = Flan +pu) (35)

Se py estiver proximo de 1, isso significa uma boa aproximagao, e o raio da regiao

de confianca pode ser aumentado, caso contrario, deve ser diminuido. Esta regra de

atualizacao é a seguinte:

[Akv 00]7 Pk > 2
Apr1 =9 Ak A, pr € [11,m2) (36)
(1 Ak, Y2 Ak, pr <M

sendo 0 <y <my<lel<vy <7 <1. A vantagem de utilizar sistemas linearizaveis
por realimentagao é poder garantir a convergéncia do sistema aos pontos de ajuste e
poder estimar o tempo de regulacao, de modo que o tempo em que z + py é atingido seja
conhecido aproximadamente. Como nao se quer impor nenhuma restricao ao sistema, usa-
se o erro entre x,+py e x para detectar quando a referéncia é alcancada. Alternativamente,
uma vez que o gradiente da fungao objetivo pode ser estimado localmente pela derivada da

funcao objetivo aproximada, um algoritmo de busca linear como gradiente descendente
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também pode ser utilizado. Neste caso, a referéncia de velocidade pode ser gerada da

seguinte forma:

df(x(k))
de

sendo k um ganho positivo (CALLI et al., 2012).

i = —k (37)

O algoritmo a seguir descreve o processo basico (ZHANG; ORDONEZ, 2006):

o Passo 0 [Inicializagdo|: xg e Ag sdo dados. 0 <y <M <lel <y <79 < 1.
Calcule f(zo) e defina k = 0;

« Passo 1 [Defini¢cdo do modelo]: defina um modelo f (xr +p) em Ry;

« Passo 2 [Célculo do passo|: calcule um passo p; que “reduziu suficientemente o

modelo” f(x) com Ty + pr € Ry;

o Passo 3 [Aceitagdo do ponto de teste]: calcule f(xp + pi) e avalie pg, conforme
equagdo (35). Se pr > m1, entdo defina zx.; = xp + pg; caso contréario, defina
Tiy1 = Tk-

 Passo 4 [Atualizagao do raio da regido de confiangal: calcule Ay, conforme equagao

(36). Faca k =k + 1 e va para o Passo 1.

O método da regiao de confianca mantém a taxa de convergéncia quadratica en-

quanto é globalmente convergente.

Um diagrama de blocos ¢ apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Esquema de Controle Extremal por Aproximacao.

u X Fungéo y
> Planta > objetivo >
y=f(x)
i Algorit |
w Regulador < X degr(')erl mo P ;
: < gido < 1
| de estados de confianga |

Fonte: Baseado em Zhang e Ordonez (2006).

O loop de busca de extremos é composto por um regulador de estado e um algo-
ritmo de regiao de confianca, onde o regulador de estado garante o deslocamento do estado
x ao longo da sequéncia de set point x; gerada pelo algoritmo convergente, e portanto,
o estado eventualmente converge para o minimizador global da fungao objetivo. Com a

incorporacao do método da regiao de confianca, livre de derivada, no controle de busca de



Capitulo 2. REVISAO DE CONCEITOS 38

extremos, elimina-se a exigéncia de informacao do gradiente, ou seja, apenas a medicao
do valor da fungao de objetivo é necessario (ZHANG; ORDONEZ, 2006).

2.3.4 Controle Extremal por Adaptacao ou Modelo

Os controladores adaptativos sao baseados na estimativa online dos parametros do
processo e no principio de equivaléncia da certeza. Para formular o problema, é preciso

especificar o modelo, o objetivo de controle e as leis de controle admissiveis.

Quanto ao modelo, para realizar o controle adaptativo de sistemas nao lineares
é necessario fazer suposicoes sobre a estrutura do processo a ser controlado. Quando
os sistemas sdo desconhecidos, eles precisam ser identificados. A maioria dos métodos de
identificacao é baseada na suposicao de que o modelo é linear nos parametros. Uma classe
de sistemas é obtida dividindo o processo em uma parte estatica nao linear e uma parte
dindmica linear. A teoria da aproximagcao pode ser usada para derivar diferentes tipos de

representacoes de expansao em série, de sistemas nao lineares.

Quanto ao objetivo de controle, considera-se a situagdo em que o objetivo é mi-
nimizar a varidncia de predi¢ao em torno do valor de referéncia 1. Seja, por exemplo,
a situacao de controle extremal em que y(t) deve ser minimizado ou maximizado e ao
mesmo tempo a variagdo de y em torno do ponto extremo estatico deve ser minimizada.
Isso implica que o valor de referéncia gy, deve ser ajustado para encontrar o ponto extre-
mal. O primeiro passo no projeto é, portanto, determinar o valor de yy que corresponde

ao ponto extremo.

Um sinal de controle u(t) é admissivel se for uma fungao dos dados disponiveis no
tempo t, ou seja, de y(t), y(t — 1), u(t — 1), ... (WITTENMARK; URQUHART, 1995).

O Controle Extremal por Adaptacao usa esquemas de controle adaptativos para a
otimizacao online. Ao contrario dos métodos baseados em aproximacao, o ESC adaptativo
aproxima a funcao objetivo globalmente. Este algoritmo necessita que o tipo da funcao
objetivo seja conhecido. As implementagdes ESC adaptaveis para fungoes objetivo nao
lineares do tipo Hammerstein e Wiener sao dadas em Wittenmark e Urquhart (1995) e
Wittenmark e Evans (2002). Se a forma da fungao objetivo for conhecida, esse método

fornece resultados eficientes ao identificar rapidamente o extremo e direcionar o sistema
para ele. (CALLI et al., 2012).

A estrutura da funcao objetivo é considerada conhecida como uma funcao de para-
metros desconhecidos e um subconjunto mensuravel do estado do sistema. Estes métodos
dependem da adaptacao de parametros para alcancar a condi¢do operacional ideal. Uma
distincao importante entre esta classe de algoritmos ESC e os baseados em perturbagao

é que o valor da funcao objetivo nao precisa estar disponivel para feedback online.
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Como exemplo, em Guay e Zhang (2002), os autores desenvolveram um esquema
de busca de extremos para sistemas nao lineares MISO (do inglés “Multiple Input Single
Output” - Mltiplas Entradas e Unica Saida) afins na entrada de controle e nos para-
metros desconhecidos. Através de uma lei de adaptagdo, os parametros desconhecidos
sao estimados e seus valores utilizados para direcionar os estados mensuraveis para sua
condicao de operagao 6tima. Nao que esta condicao de operagao seja conhecida, uma vez
que a estrutura da fungdo objetivo é assumida como conhecida. Por exemplo, considere
a otimizacao:

f(z) = ax® + bz +c, (38)

com parametros desconhecidos a, b, ¢ € R. Embora a, b e ¢ sejam desconhecidos, ja se
sabe a priori que o 6timo estd em x = —b/2a. Assim, se b e a sdo estimados com sucesso,

o problema ESC é resolvido.

Uma limitacdo comum do ESC baseado em adaptacao é a necessidade de persistén-
cia da excitacao para alcangar a convergéncia paramétrica. A convergéncia é necessaria
para obter a estimativa da funcao objetivo, que é usada para calcular a condicdo opera-

cional étima.

Semelhante ao ESC baseado em perturbagao, as abordagens baseadas em adapta-
¢ao precisam de algum tipo de separacao em escala de tempo entre a dinamica da planta
e o algoritmo de busca de extremos, exigindo que o primeiro seja mais rapido que o tltimo

(MONTEIRO, 2020).

Mais detalhes sobre o Controle Extremal por Adaptacao pode ser encontrado em
Sternby (1980), Wittenmark e Urquhart (1995), Guay e Zhang (2002), Zhang, Guay e
Dochain (2002), Wu et al. (2022).

2.3.5 Controle Extremal por Redes Neurais

Este tipo de controle é o foco deste estudo e serd apresentado em detalhes na Se¢ao
2.4.

2.4 Otimizador Nao Derivativo

O otimizador néo derivativo proposto em Teixeira e Zak (1998) é adaptado para
sintetizar uma lei de chaveamento entre ganhos de realimentagdo de uma planta nao
linear continua no tempo, com parametros incertos e direcao de controle desconhecida.
Este otimizador é composto por blocos nao lineares como histerese e relés e pode ser

classificado como um sistema neural artificial. Na Figura 5 é apresentado o diagrama de
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blocos do otimizador proposto em Teixeira e Zak (1998) para o caso unidimensional, ou

seja, quando se trabalha com uma tnica varidvel de saida (SILVA, 2020).

Figura 5 — Diagrama de blocos do otimizador T-Z.

Detector de Pico Minimo

1
| B, A®or |
I A
Y —€ I
I _Aot Aarr I
| Reiniciador |
AZ
| ”’564 |
| T |
l Comparador l _B 405
| Somador_2| = Aa‘r\

Va_| Ya l Qg = X | x o y
| _.<:>___./Zdt___>+_ - e o [ . dt o £(x)
I Somador_1 Integrador_1 I ) y. Integrador_2 Fungdo
L ________ _J Aot

Histerese

Fonte: do préprio autor.

Um detector de pico minimo, que pode ser implementado utilizando-se componen-
tes passivos, rastreia o sinal de entrada e mantém o valor minimo de sua saida desde a
ultima reinicializacao (Figura 6). O sinal de entrada é continuamente comparado com o

valor minimo armazenado para determinar se este deve ser atualizado.

Figura 6 — Sinais de entrada e saida de um detector de pico minimo.

A

Sinal de Entrada (y)
Sinal de Saida (y,)

t

Fonte: do préprio autor.

Seja y = y(t) a forma de onda de entrada e y; = y4(t) a forma de onda de saida de
um detector de pico minimo. Entao um modelo matematico de uma classe de detectores

de pico minimo pode ser representado como:

0, se yg—y <0
_Mot7 S€ Ya— Y > 07
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sendo M, > 0, o pardmetro de concepgao de projeto. A fungao sign(e)=1, se € > 0; ou

sign(e)=-1, se ¢ < 0.

A derivada temporal da funcao y = y(t) deve ser limitada por uma constante M,

tal que:

y(t)| < Mo (40)

dt

Entao, uma possivel equagao desse detector de pico que satisfaz (39) é representada

por g = —2t (sign(ys — y) + 1) e pode-se entdo definir o erro & como & = y; — v.

Com o modelo do detector de pico minimo (39), sdo possiveis dois diferentes casos:

e Caso (i): Quando ¢ < 0, ou seja, y > ¥4, € a rede armazena o valor minimo
anteriormente detectado do sinal de entrada y, pois 1, = Mot (sign(ya—y)+1) =0,

neste caso;

» Caso (ii): Quando € > 0, ou seja, y < yq, usa-se um tipo de argumento baseado em
fungoes de Lyapunov. Se um erro ¢ ¢ limitado e € — 0, seja a candidata a fun¢ao de
Lyapunov, a partir da medida da magnitude do erro, v(t) = 3¢2(t). A derivada de
v(t) com relagao ao tempo, usando a equagao (39) com a condigao € > 0, é calculada

como sendo:

() = () = () (Galt) — §(1) =

= o) (~ [signle(t) + 1] = §(0)) = <(0) (=M~ §(6) . (41

Considerando o fato de que 5(15) > 0 e a equagdo (40), pode-se concluir que obser-
vando (41), obtém-se a relagio Luv(t) < e(|y(t)| — My) < 0. Logo, £(t) — 0 quando
t — oo. Adicionalmente, pode—se mostrar que £(t) — 0 em um intervalo de tempo
finito.

Observagao 1. O caso € = 0 ndo foi analisado nos Casos (i) ou (ii), o que € razodvel,

pois em modo deslizante sign(0) pode assumir qualquer valor entre —1 e 1.

O valor da magnitude M, indica a velocidade com que o erro vai para zero. Entao

a forma de onda da saida y4(t) ird convergir para a forma de onda da entrada y(t).

O erro ¢ eventualmente atingira o valor £A,;, momento em que o detector de pico

minimo ¢é reinicializado atribuindo condigoes iniciais.
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O otimizador T-Z, realiza a “procura” do minimo de uma funcao objetivo y =
f(x) : R — R de uma variavel x sendo que tal fun¢do deve ter um minimo, z*, no
interior de um intervalo fechado de interesse [a,b]. Supondo que a derivada com respeito
a x de f no intervalo [a,b] seja limitada, entdo hd uma constante finita L, > 0 tal que
(TEIXEIRA; ZAK, 1998; MONTANARI, 2016; SILVA, 2020):

|df ()
dz

< Ly, z€]la,bl. (42)

O diagrama de blocos do otimizador, apresentado na Figura 5, pode ser represen-

tado por (SILVA, 2020):

= Oot(ya — f(2)),
Ja = Wor(Ya — [(2)) + Zot(ya — [ (2)), (43)

sendo Ou(ya — f(2)), wot(Ya — f(2)) € Zot(ya — f(x)) fungdes descontinuas.

Ha dois elementos de histerese no otimizador que possuem os parametros d.; € Ay,
relacionados com a variagao da saida y em torno do ponto de minimo no regime e devem

ser calculados ou escolhidos de acordo com as exigéncias de projeto, respeitando a relacao:

0 <o <Ay, sendo que Ay > 204 (44)

Quanto menores forem os valores de d,; e A, melhor serd a eficiéncia do otimi-
zador, pois a variagao da saida em torno do ponto minimo no regime serd menor, porém
mais sofisticada sera a implementagao. Outros parametros do otimizador T-Z sao A, e
B, que devem ser calculados de acordo com as exigéncias do projeto. O parametro A,
é o passo da busca do minimo da funcao objetivo e quanto maior for seu valor, maior
sera a velocidade de busca. O parametro B, é o passo para reiniciar o detector de pico,
devendo respeitar a relacao B, > 2M,; e também B, > A, (SILVA, 2020).

Uma trajetoria tipica da rede é mostrada na Figura 7.

Do projeto inicial para o otimizador, Teixeira e Zak (1998) definiram a condigao
inicial g = x(0), em que %(x(O)) > 0. Pode ser observado da Figura 7 que o ponto
z(0) esta localizado ao lado direito do minimo z*. Em seguida, faz-se ¢ = 0, w,y = 0 e
Ou = Ay Entdo, se & = Oy, para t > to = 0 tem-se z(t) = Ayt + x(0). Isto significa
que, inicialmente, x estard se afastando do ponto minimo, x*. A saida do detector de pico
minimo y4 serd constante devido ¢; = 0. Como consequéncia, o erro € = y4 — y se tornaréa
negativo e decrescerd até o momento em que o tempo t; atingir o valor € = —d,;. Isto fard

com que O, mude de A, para —A,, e para t > t;, tem-se que z(t) = — Ay (t —t1) +(t).
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Figura 7 — Trajetéria tipica do otimizador T-Z.

y=H(x) y=y(t)
A A Ya=Yq(t)

Fonte: Teixeira ¢ Zak (1998).

Entdo = comegaréd a se mover para a esquerda na diregdo de z* e o valor de y = f(x) vai
comecar a diminuir. Uma vez que € = 0 ¢ atingido novamente, o sinal de saida do detector
de pico minimo muda seu valor de y; = y(z(0)) para seguir a trajetéria de y(z(t)). O

valor escolhido para o parametro M,; deve respeitar o seguinte:

o) =| 4 et

S LotAot < Mot~ (45)

A saida yg4 a partir do detector de pico minimo ird rastrear y até z atingir z*.
Entao, uma vez que ¢ ainda permanece em zero, x continuara se movendo para a esquerda.
No entanto, y, serd bloqueado em (z,y) = (z*,y*) e o erro € ird decrescer, assumindo
valores negativos, até que se atinja o valor de ¢ = —A, em algum momento t = t,.
Neste momento, o sinal de w,; crescerda muito, isto é, assumira o valor B,;. Isto implica
que, para € < 0, e da Figura 5, observando que neste caso Z,; = 0 e w,y = By, tém-se
£ =19qs— Y = By — 7y > 0, pois de (45), || < My e By > 2M,. Logo e crescera até
que fique positivo. Para ¢ > 0, da Figura 5, considerando (45), e que |§| < M, entdao
€ = By — My — vy >0, pois By, > 2M ;.

A Figura 8 descreve os detalhes do processo no qual analisando v(t) = 1e(t),
desde que w,; # 0, temos € > 0, e isto acarretard com que o detector de pico minimo seja

reiniciado para um novo valor.

Para o intervalo de tempo em que ¢ esta crescendo de —A,; a d,¢, observa-se que
T = —Ay, e, portanto, y crescera. Quando € atinge o valor de ., o sinal de entrada ©,,

terd o valor de A, que é © = A, e y ird decrescer, enquanto € continua a aumentar.
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Figura 8 — Reiniciador do detector de pico minimo.

AY

Yd

Fonte: Teixeira e Zak (1998).

A trajetéria de z comecgara a voltar para a diregdo x* porque agora © = A,. Quando &
alcancga o valor de A, o sinal w,; serd configurado para zero, e € vai comecar a diminuir

até que se torne zero.

A saida do detector de pico minimo, yg4, ird rastrear y até x voltar para x*. Entao,
yq vai assumir o valor y(z*), e Z,; = 0. O erro e decrescera até atingir o valor de —d,;. No
instante de tempo t = t3, a trajetoria x revertera seu trajeto, porque agora & = —A,. O
erro é negativo e aumentara até que se atinja o valor zero. A trajetéria x ainda estara se
movendo para a esquerda. O erro permanecera em seus valores negativos até encontrar o

valor de —A,;, que ira ativar o sinal w,; no momento ¢4, 0 mesmo que ocorre em ts.

As oscilagoes de y em torno do valor minimo de x* serao repetidas, em periodos
sendo t4 — to e os valores de pico-a-pico aproximadamente igual a A,;. E este pode ser tao
pequeno quanto desejar desde que A, seja um parametro de projeto, reduzindo entao a

amplitude das oscilagoes de x em torno do minimizador x*.

Caso mude a condigao inicial, se por exemplo, em uma condigao inicial x (o) apre-
sentar %(l’(to)) > 0, ou seja, o ponto inicial z(ty) estard localizado ao lado esquerdo de
x*, 0erro € =0 e wy = 0, com isso a trajetéria resultante do otimizador tera a forma
apresentada na Figura 8 com ty > ty para o qual ¢ = 0 e w,y = 0 (TEIXEIRA,; ZAK,

1998).

Os parametros do otimizador podem ser resumidos da seguinte forma:
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e J,: magnitude do erro ¢ a partir do qual ocorre a inversao de sinal de &, e consequen-
temente, a inversao da dire¢ao da fungao y(t) para valores crescentes ou decrescentes.
Na pratica, do; > Oot(min), 5endO dot(min) > 0 0 menor valor para d,; capaz de ser
interpretado pelo sistema de controle, seja pelo solver do simulador, ou seja pelo

equipamento de medi¢ao/aquisicdo de dados utilizado no sistema de controle;

o A, magnitude do erro € a partir do qual ocorre a reinicializagdo do detector de
pico. Representa o valor de pico-a-pico da oscilagao de y(t) em torno de seu valor

minimo, sendo Ay > 20,;

o A, é 0 passo da busca do minimo da funcao objetivo e quanto maior for seu valor,

maior sera a velocidade de busca;

e M,: limitante de ‘%y(t)‘. Indica, no projeto do detector de pico, a velocidade com

que o erro € vai a zero;

e B, valor somado a 1y, quando da reinicializacao do detector de pico para que a

fungao y(t) ndo se afaste demais do seu valor minimo, sendo By > 2M,y;.
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3 MPPT DE UM SISTEMA FOTOVOLTAICO USANDO OTIMIZADOR
NAO DERIVATIVO

A energia solar é uma das formas de energia alternativa mais indicadas para subs-
tituir os métodos convencionais de geragao de eletricidade. Atualmente, a energia fotovol-
taica tem aplicagoes nas mais diversas areas, com o objetivo de geracao de energia elétrica
aliada as seguintes vantagens: simplicidade de instalacao, elevado grau de confiabilidade
do sistema, reducao das perdas por transmissao de energia devido a proximidade entre
a geracao e o consumo, e pouca necessidade de manutencao. Além disso, os sistemas

fotovoltaicos sao fontes silenciosas de geragao de energia elétrica nao poluente (AMINDE,

2013).

A célula solar, ou célula fotovoltaica, é o dispositivo elétrico responsavel por conver-
ter a energia da luz do sol diretamente em energia elétrica por meio do efeito fotovoltaico.
Para isso, as células fotovoltaicas sao produzidas a partir de materiais semicondutores,
os quais podem ser de diferentes tipos. Um conjunto de células fotovoltaicas interligadas
eletricamente e encapsuladas constituem um modulo fotovoltaico. Os moédulos podem
ser conectados em ligagoes série e/ou paralelo, dependendo da corrente e tensao dese-
jadas, para formar um arranjo fotovoltaico com poténcia mais elevada. Com o arranjo
fotovoltaico conectado a demais acessorios para pleno funcionamento, tém-se o sistema

fotovoltaico.

Devido ao seu alto custo e baixa eficiéncia no processo de conversao da energia
solar em energia elétrica, é necessario otimizar o desempenho dos arranjos fotovoltaicos
através dos sistemas de conversao da energia, para aumentar a eficiéncia de saida de todo
o sistema. Portanto, é crucial que os sistemas fotovoltaicos operem perto do Ponto de
Méxima Poténcia (do inglés “Mazimum Power Point - MPP”) para aumentar a eficién-
cia do sistema como um todo. A tensao e corrente de saida do arranjo fotovoltaico é

uma func¢ao nao linear da temperatura do painel, radiagdo recebida e condi¢oes de carga

(HEYDARI-DOOSTABAD et al., 2013).

Mas a energia produzida pelo arranjo fotovoltaico também depende de outras
variaveis como o angulo de incidéncia do sol, nuvens e sombras. A consequéncia disso
é que a tensao e corrente fornecidas por cada modulo varia muito. Acontece que nao
necessariamente a corrente e tensao fornecidas sao as melhores para o sistema como um
todo. Portanto, é necessario explorar um método de Rastreamento do Ponto de Maxima

Poténcia (MPPT), para o funcionamento eficiente do sistema fotovoltaico.

Em geral, a técnica MPPT consiste em um método aplicado no controle de um
conversor DC-DC que faz a interface entre o médulo (ou arranjo) fotovoltaico e a carga,
no caso de sistemas isolados da rede elétrica ( “off-grid”), ou entre o médulo (ou arranjo)

fotovoltaico e o inversor em sistemas conectados a rede elétrica (“on-grid”). A Figura 9
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mostra um diagrama do sistema fotovoltaico com MPPT.

Figura 9 — Diagrama do sistema fotovoltaico com MPPT.

DC-AC| | R,

off-grid ,on-grid

Fonte: Elaboragao do préprio autor.

De acordo com a Figura 9, a corrente e a tensao geradas pelo médulo (ou arranjo)
fotovoltaico sao medidas por sensores no circuito eletronico MPPT, que envia a um con-
versor DC-DC um sinal de referéncia. Um conversor DC-DC, no caso, se trata de um
conversor Boost, que eleva a tensao de saida em relacao a tensao de entrada de acordo

com a razao ciclica de operacao, também conhecido como Duty Cycle (d.).

Quando aplicado a um conversor DC-AC, o conversor boost nao possui apenas
a funcdo de elevar a tensao de saida, mas também de regular a tensao de entrada. Os
circuitos operam em malha fechada, portanto o feedback de poténcia gerada sempre altera
os parametros de todos os elementos do circuito. Referenciando uma tensao de saida
no conversor Boost através da variagao do valor de referéncia enviado pelo controlador
MPPT, o conversor “forgcarda” o arranjo de modulos fotovoltaicos a operar na tensao em
que o MPP esta localizado. A funcao do conversor DC-DC nada mais é do que garantir o
casamento entre a impedancia de entrada (m6dulo) com a impedéncia de saida (carga). A
poténcia gerada, entao, é enviada ao conversor DC-AC, que transforma ela nos parametros
da rede definidos pela concessiondria local (PERUZZO; PETERS JUNIOR, 2021).

Ha diversos tipos de métodos MPPT em sistemas fotovoltaicos. Como exemplos
destes métodos, podem ser citados: métodos de relacdo constante - razao ciclica fixa
(Rcte) e tensdo constante (Vcte); métodos do tipo Hill Climbing® - perturba e observa
classico (P&OC), perturba e observa moderno (P&O), perturba e observa modificado

(P&OM), estima, perturba e perturba (EPP), condutancia incremental (CI) e condutancia

I Otimizacio matematica que pertence a familia de busca local, onde se inicia com uma solucdo arbitraria

e busca a otimizagdo por incrementar a variavel de processo. Se isso produzir uma melhor solucao, é
repetido até que nao seja possivel encontrar melhorias no processo.
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incremental modificada (CIM); métodos baseados na aplicagao de filtros - oscilagdo do
sistema (OdS) e correlagao de ripple (CdR); métodos que utilizam principios préprios -
método beta (M) e o método de temperatura (AT) (SILVA, 2015). Dentre estes métodos,
alguns nao consideram variacoes na radiagao e na temperatura, outros demandam alta
capacidade computacional e tém resposta lenta, e ainda os que encontram o MPP, nao
necessariamente garantem que este ponto seja 6timo (HEYDARI-DOOSTABAD et al.,
2013; SILVA, 2015; NJOMO et al., 2020).

Sendo assim, como uma alternativa aos métodos MPPT citados, sera aplicado o
Otimizador Nao Derivativo para determinar o MPP de um sistema fotovoltaico. A princi-
pio sera desenvolvido o modelo matematico de uma célula fotovoltaica para levantamento
das curvas caracteristicas com seus respectivos MPP. Depois sera aplicado o Otimiza-
dor Nao Derivativo para que ele mesmo determine estes MPP e fornega assim a tensao
de referéncia (de méaxima poténcia), V,,,, para a proxima etapa de controle do sistema

fotovoltaico, que é o conversor DC-DC.

3.1 Modelagem Matematica de uma Célula Fotovoltaica

O modelo de um circuito elétrico equivalente de uma célula fotovoltaica é mostrada
na Figura 10 (AMINDE, 2013; CARRIJO et al., 2010; HEYDARI-DOOSTABAD et al.,
2013; NJOMO et al., 2020).

Figura 10 — Circuito elétrico equivalente de uma célula fotovoltaica.

Rs Ipv
ANAN—

Is CD D Re Vpv

Fonte: Elaboragao do proéprio autor.

Este circuito equivalente é composto por:

o Uma fonte de corrente ideal, Ig: representa a corrente de curto-circuito da célula,

sendo proporcional & intensidade luminosa e a temperatura;

o Um diodo em paralelo, D: representa a juncao PN e seus efeitos sdo dependentes

da temperatura;
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o Uma resisténcia em paralelo, Rp: representa as perdas devido as correntes de fuga,

seu valor é superior a 10(2.

o Uma resisténcia em série, Rg: representa as perdas por contato e condugao (queda

de tensdo interna da célula), da ordem de mf).

Ipy e Vpy sdo a corrente e tensao elétrica de saida da célula fotovoltaica, respec-

tivamente.

Aplicando a primeira lei de Kirchhoff, a corrente de saida da célula é dada por:

Ipy =1Is—Ip — Ip. (46)

A corrente gerada pela radiagao solar, Ig, é calculada por (AMINDE, 2013):

GC]SC
Ig = G0u+kxn—ﬂ”, (47)

sendo G, a irradiacio solar recebida pela célula, em W/m?2 Gy = 1000W/m? a referén-
cia da irradiacao solar, Iy a corrente de curto-circuito de referéncia da célula a 25°C' e
1000W/m?, K; o coeficiente da temperatura de corrente de curto-circuito, em °C~1, T,
a temperatura da célula fotovoltaica, em °C, e T, a temperatura de referéncia da célula,
em °C' (geralmente 25°C').

A temperatura da célula, T, em °C' é dada por (ALONSO GARCIA; BALENZA-

TEGUI, 2004): C.NOCT - 20)

800 ’
sendo T, a temperatura ambiente em °C', NOCT vem do inglés “Normal Operating Cell

T.=T,+

(48)

Temperature” que significa “Temperatura Nominal de Operacao da Célula”, dada em
°C'. A NOCT é a temperatura a que o mbédulo fotovoltaico chegou no laboratério do
fabricante quando submetido a 800W/m? de irradidncia (um dia de sol moderado) a uma

temperatura ambiente de 20°C' e um vento de 1m/s. Geralmente seu valor estd entre

45°C e 49°C.
A corrente Ip no diodo é expressa por (NJOMO et al., 2020; AMINDE, 2013):

I
Vev + PVRS) B 1>, (49)

ID = Isat <€$p( A N V
DiVsVT

sendo I, a corrente de saturacao do diodo, exp(r) = € a fungdo exponencial natural,
Ap o fator de idealidade do diodo (geralmente um valor entre 1 e 5), Ny é o ntimero de

células ligadas em série, e Vi é a tensao térmica.

A tensao térmica é dada por:

T
VT _ kBq cK7 (50)
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sendo kp = 1,380649 x 10723.J/K a constante de Boltzmann, g, = 1,602176634 x 1 C' a

carga elementar, e T, a temperatura da célula fotovoltaica, em Kelvin.

A corrente de saturacdo do diodo, Iy, é dada por (CELIK; ACIKGOZ, 2007;
AMINDE, 2013):

TcK 3 qug 1 1
Isat B IOR<M> eXp<14D]VskB (TT‘K a TCK>>, (51)

sendo T,k a temperatura de referéncia da célula, em Kelvin, £, a banda proibida ou
gap de energia da juncao p-n, em eV, Ipr € a corrente de saturagao reversa do diodo na

condicao de referéncia, em A.

A corrente Ipg é dada por (AMINDE, 2013; NJOMO et al., 2020):

Isc
IOR - v )
geVoc _
eXp<ADNsk'BTcK) 1

sendo Igc a corrente de curto-circuito, em A, e V. a tensao em circuito aberto, em V.

(52)

A corrente Ip é dada por:

_ Vey + Ipy Rg

1
P Rr

(53)
Finalmente, a partir das equagoes (47), (49) e (53), tém-se a relagdo entre a cor-

rente e a tensao de saida:

GCISC
IPV = I (].—FKfL(TC_Tr)) _Isat(exp(
0

\% Ipv R V; Ipy R
pv + 1py S)_1>_ pv + 1py s (54)

ApNsVr Rp

Para simular o comportamento de um mdédulo fotovoltaico foi escolhido o modelo
BP MSX 120 da empresa BP Solar. Este médulo possui poténcia maxima de 120W. As
Figuras 11 e 12 e as Tabelas 2 e 3 apresentam as caracteristicas do médulo fotovoltaico
com parametros dados na Tabela 1. A méxima poténcia é denominada P, e a tensao na

méxima poténcia ¢ denominada V.
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Tabela 1 — Dados de placa e estimados do médulo fotovoltaico.

Parametros Valor
E, 1,124eV
NOCT 47°C
T, 25°C'
L. 3,87TA
K; 0, 00065°C 1
Ve 42,1V
N, 72
Ap 1,3977
R, 0,473
R, 1367¢)

Fonte: Morsli et al. (2020), Heydari-doostabad et al. (2013), BP Solar (2002), Sera, Teodorescu e Rodriguez

(2007), Celik e Acikgoz (2007).

Figura 11 — Caracteristicas de tensao-corrente e tensao-poténcia do médulo fotovoltaico

para o caso de temperatura ambiente constante, T, = 25°C', e irradiacao
variavel. Os pontos com * indicam o MPP.

Curvas I-V para T, = 25°C

50

Curvas P-V para T, = 25°C
120 1

—1000W/m?

| —800W/m?
600W/m?

——400W/m?
200W/m

100

80

Po(W)

60 \

|

20 \

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Tabela 2 — Valores de G, T, Vi, € Py, para as curvas da Figura 11.

G [W/m?| | TL[°C | Vip[V] | Prap[W]
1000 58,75 | 32,31 | 116,10
800 52,00 | 32,20 | 92,55
600 4525 | 32,12 | 68,74
400 38,50 | 31,67 | 44,85
200 31,75 | 30,51 | 21,23

Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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Figura 12 — Caracteristicas de tensao-corrente e tensao-poténcia do médulo fotovoltaico
para o caso de irradiacdo constante, G, = 1000W/m?, e temperatura ambi-
ente variavel. Os pontos com * indicam o MPP.

Curvas I-V para G, = 1000W/m? Curvas P-V para G, = 1000W/m?
4571

100l ——40°C
——30°C
15°C
0°C
-15°C

100

80

= =
5 o 60f
40
20
] 0 / L L L L ]
50 0 10 20 30 40 50

Fonte: Elaboracdo do préprio autor.

Tabela 3 — Valores de G, T¢, Vi, € P, para as curvas da Figura 12.

T[°C] | Te[°CT | Vip|V] | Prp[W]
40 | 73,75 | 31,70 | 114,40
30 | 63,75 | 32,11 | 115,60
15 | 48,75 | 32,72 | 117,30
0 | 33,75 | 33,33 | 118,90
15 | 18,75 | 33,93 | 120,50

Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

Observa-se na Figura 11 que para temperatura ambiente constante o MPP varia
com a irradidncia. Ja na Figura 12, observa-se que em irradiancia constante o MPP
varia com a temperatura ambiente. A partir das observagoes acima, pode-se concluir que
tanto a temperatura quanto as variagoes de irradiancia modificam o MPP do méddulo

fotovoltaico.

3.2 Aplicagao do Otimizador Nao Derivativo como MPPT do

Sistema Fotovoltaico

Conforme descrito anteriormente, a corrente de saida da célula fotovoltaica, Ipy,
¢ dada em fungao da tensao de saida da célula, Vpy. Consequentemente, a poténcia de

saida da célula é uma fungao da tensdo de saida, Ppy(Vpy).
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O objetivo da aplicagao do Otimizador T-Z é encontrar o ponto de maxima potén-
cia do sistema a uma determinada condicao de irradiacao solar e temperatura ambiente.

Este ponto corresponde a uma tensao de operacao de maxima poténcia, Vi,,.

A Figura 13 mostra o esquema de simulacdo no Simulink® para o Otimizador Nao
Derivativo aplicado ao médulo fotovoltaico. O Otimizador realiza a “procura” do minimo
de uma funcao objetivo, mas no caso, pretende-se fazer a “procura” do maximo de uma
fungao objetivo, entao ¢ aplicado uma ganho unitério negativo na realimentacao do sinal
y(x). Desta forma, é como se a curva caracteristica de poténcia do médulo fotovoltaico

estivesse invertida e apresenta-se entao um tnico ponto de valor minimo.

Figura 13 — Esquema de simulacao no Simulink® para o Otimizador Nao Derivativo apli-
cado ao médulo fotovoltaico.

reiniciador _l Reiniciador
comparador

w
Modelo Matematico
Médulo Fotovoltaico

Comparador l -

- Theta
Somador_2
erro dx X
1
. » e > 3

B

> Ppv_out

Histerese

Somador_1 Integrador_1 Integrador_2

. Fungéo f(x)
\'1}‘

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Os parametros do Otimizador foram definidos da seguinte forma:

e 0, = 0,07: magnitude do erro € a partir do qual ocorre a inversao de sinal de &. A
escolha deste valor esta relacionada, neste caso, a capacidade do solver utilizado na
simulagao. Para valores d,; < 0,07 previamente testados, a resposta do sistema nao

foi condizente com o comportamento que era esperado;

o A, = 0,14: representa 0, 14W de pico-a-pico da oscilagdo de Ppy em torno de seu
valor minimo. Seu valor é obtido através da equacao (44), ou seja, 0 < dpy < Ay,

sendo que Ay > 20,5

o A, = 33,7: é o passo da busca do minimo da funcgao objetivo. O valor 33,7V se

refere a tensao de maxima poténcia fornecida pelo fabricante do médulo fotovoltaico
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escolhido para anélise (BP MSX 120). Valores de Vpy > 42,1V = V. causam Ipy

com valores negativos no modelo matematico, por isso a precaugao em manter Vpy

abaixo de V;

e My: limitante de %y(t)‘. Indica a velocidade com que o erro € vai a zero. A

obtencao do seu valor sera descrita a seguir.

O valor de M,; é obtido a partir da equagao (45), logo, esta equacao pode ser

reescrita da seguinte forma:

dPpy (Vev)

‘HW@”_‘ dVpy

va(t)‘ < LotAot < Mot' (55)

Como A,; jé foi definido, pode-se definir L, através da equacao (42), logo:

< Ly. (56)

Temos que, da equagao (54):

Ppy(t) = Vpy(t)Ipy(t)

Gl (”PziﬁiﬁﬁRs)
G(Lﬂﬂﬂ—ﬂ»—WMW@G —Q+
0

va(t) + IpvRS
Rp ’

= Vpy(t)

— Vpv(t) (57)

Logo,

dPpy(Vev) _ Gels ( (W)( Ve (t) ) )
—— 0 = 1+ Ki(T. - T,)) — I, 1+ ——")-1
dev Go ( + ( >> t\© * ADNSVT *

2va(t) + [pvRS
Rp '

(58)

dPpy (Vpv)

Qo bara as mesmas condicoes das Figuras 11

A seguir tém-se os graficos de
e 12.
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Figura 14 — Grafico de % para o caso de temperatura ambiente constante, T, =
25°C', e irradiacao variavel. Os pontos com * indicam o valor maximo de
dPpy (Vpy)
dVpy
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Figura 15 — Grafico de CUD%S/VP") para o caso de irradiacio constante, G. = 1000W/m?,

e temperatura ambiente variavel. Os pontos com * indicam o valor maximo
de rv(Vey)

dVpy
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

A partir da andlise das Figuras 14 e 15, e de volta a equagao (56)
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|dPPV(VPV) < Ly = 3,991. (59)

dVpy

max

Como A, ja foi definido, entdo de volta a equagao (55):

dPpy (Vpy) -

Vey ()] < 3,991 x 33,7 =134,5 < M. (60)
dVpy

Py (t)] = |

Apoés alguns testes prévios com o Otimizador, optou-se por escolher M,; = 1000.
Com essa escolha, fica garantido que a velocidade com que o erro € vai a zero seja suficiente

para o correto funcionamento do Otimizador.

e B, = 2100: a condicao é que B, = 2100 > 2M,; = 2000.

Finalizada a parametrizacao do Otimizador Nao Derivativo, o sistema de MPPT

do mddulo fotovoltaico foi simulado.

Para a primeira simulacao, considerou-se que o sistema fotovoltaico ja estivesse
operando com Vpy(0) = 25V e temperatura ambiente constante de 25°C. Variou-se
a irradiancia para valores decrescentes, condicao andloga a que o modulo fotovoltaico
estivesse a pleno sol e posteriormente o céu fosse ficando encoberto cada vez mais com

nuvens. O resultado desta simulagao esta na Figura 16 e Tabela 4.
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Figura 16 — Simulacao do sistema de MPPT do moédulo fotovoltaico para o caso de tem-
peratura ambiente constante, T, = 25°C' e irradiacao variavel, G..
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Fonte: Elaboracio do préprio autor.

Tabela 4 — Valores médios de Vpy e Ppy obtidos da Figura 16, desprezado o transitorio
t < 0,5s, para cada valor de G, e os valores de V,,, e P, da Tabela 2 para

comparacao.
Ge[W/m?] | Vip[V] | Vpv[V] | Pop[W] | Ppy[W]
1000 32,31 32,21 116,10 116,11
800 32,29 32,15 92,55 92,52
600 32,12 31,94 68,74 68,71
400 31,67 31,47 44,85 44,83
200 30,51 30,15 21,23 21,20

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Para a segunda simulacao, considerou-se que o sistema fotovoltaico também ja
estivesse operando com Vpy (0) = 25V e irradiancia constante de 10001W/m?. Variou-se a

temperatura ambiente. O resultado desta simulagao esta na Figura 17 e Tabela 5.
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Figura 17 — Simulacao do sistema de MPPT do mdédulo fotovoltaico para o caso de irra-
diacio constante, G. = 1000W/m?, e temperatura ambiente varidvel, T},.

—~ 120 =

~—
= 110 .

100 | | | | | | | | |

-20 I I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tempo(s)

Fonte: Elaboracio do préprio autor.

Tabela 5 — Valores médios de Vpy e Ppy obtidos da Figura 17, desprezado o transitorio
t < 0,5s, para cada valor de Ty, e os valores de V,,, e P, da Tabela 3 para

comparacao.
T.[°C] | Vip[V] | Vev[V] | Brp(W1] | Py [W]
40 31,70 31,55 114,40 114,34
30 32,11 31,98 115,60 115,53
15 32,72 32,58 117,30 117,23
0 33,33 33,29 118,90 118,89
-15 33,93 33,78 120,50 120,45

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Observando as Figuras 16 e 17 é possivel verificar no grafico de Vpy uma oscilagao
de pico-a-pico em torno de 0, 7V. H4 também uma oscilacao em Ppy da ordem de 0, 14W.
Essas oscilagoes sao caracteristicas do Otimizador Nao Derivativo utilizado, e tem relacao

com os parametros 0, € A,. Na pratica, para obter uma tensao final de uso igual a
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da rede elétrica, por exemplo 220V, o conversor DC-DC deve elevar a tensao de saida
em torno de 400V para que o link CC do conversor DC-AC possa funcionar de forma
adequada, a fornecer em sua saida a tensao de 220V,,,s. Ou seja, a oscilacao de 0,7V, se
torna pouco relevante para o link CC do conversor DC-AC (SILVA, 2015).

A partir das Tabelas 4 e 5 pode-se concluir que o Otimizador Nao Derivativo
cumpriu bem sua funcao de encontrar o MPP do sistema fotovoltaico, pois os valores
médios de tensao Vpy e poténcia Ppy obtidos ficaram bem proximos dos valores de maxima

poténcia V,,, e Pp,, respectivamente.

O Otimizador Nao Derivativo trabalha para determinar a tensao Vpy que maximiza
a poténcia de saida do sistema fotovoltaico. Essa tensao é a que deve ser utilizada como
referéncia de tensao de entrada do conversor DC-DC ja descrito anteriormente. A proxima
etapa para o controle do sistema fotovoltaico seria controlar o Duty Cycle (d.) do conversor
DC-DC para que ele se ajuste a tensao de entrada fornecida pelo MPPT, neste caso o

Otimizador Nao Derivativo.
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4 RESULTADOS BASICOS

Neste capitulo sao apresentadas condi¢oes para estabilidade de sistemas lineares
via LMIs e estabilidade de sistemas Fuzzy T-S via LMIs, considerando a regiao de operacao
em que o sistema deve operar, a regiao de condigoes iniciais, a taxa de decaimento, e a
restricado na norma dos ganhos do controlador. Os resultados apresentados a seguir serao
importantes para o estabelecimento de uma nova lei de controle chaveado, descrita no
Capitulo 5. Adicionalmente, estes resultados permitirdo mostrar que esta lei proposta
apresenta uma area factivel maior ou igual a obtida com um outro procedimento disponivel

na literatura.

4.1 Regiao de Operacgao

Uma questao importante, geralmente nao abordada na literatura relacionada aos
sistemas de controle fuzzy T-S, é que a representacao do sistema nao linear por modelo
fuzzy geralmente tem um dominio de validade especifico e limitado. Essa abordagem ¢é

descrita nesta segao.

Seja P = PT € R"=*" uma matriz positiva definida. O conjunto (P, 1) é definido
como (ALVES, 2017):

E(P,1) = {z(t) € R™ : 2(t)T Pa(t) < 1}, (61)

ou seja, E(P, 1) é o conjunto elipsoidal formado pelo vetor de estado z(t) € R™ tais que,
x(t)T Px(t) < 1.

O sistema deverd permanecer numa regiao de opera¢do (dominio de validade)
descrita por um conjunto compacto no espago de estados z(t) € X C R™. Este conjunto
compacto, que é a regido de operagao do sistema, é definido por (KLUG; CASTELAN;
COUTINHO, 2015; ALVES, 2017):

X £ {a(t) eR™ : [Na(t)| < ¢}, (62)

sendo ¢ € R™, um vetor formado por escalares positivos conhecidos, que representa os
limites da regiao de operacao; n, designa o nimero de restricoes que caracteriza a regiao
X, com ng < ng; N € R" " ¢ a matriz que conecta o vetor de estado com ¢, também

conhecida.

E importante mencionar que a desigualdade (62) pode ser decomposta em compo-
nentes, ou seja,

X £ {z(t) e R™ : |[Npa(t)] < ¢n, h € Ky, }- (63)
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Assim, N = [N{ Ny ... N ]", sendo N, € R e ¢ = [¢1 ¢ ... ¢p,]", com
on €R' e K, = {1,2,...,m4}.

Tal dominio de validade deve ser levado em consideracao por qualquer sintese de
controle ou condigdo de andlise de estabilidade. Com efeito, pode ocorrer perda de desem-
penho ou mesmo instabilidade quando as trajetérias de estado evoluem fora do dominio
de validade do modelo (2), caso em que tal modelo ndo mais representa adequadamente
o sistema nao linear original (KLUG et al., 2015). Nesse sentido, um dos objetivos do
presente trabalho é tratar do dominio da validade do modelo TS no estagio de sintese

do controlador para garantir a estabilidade em malha fechada local.

Baseado em Alves (2017), é proposto o lema a seguir, que fornece uma condi¢ao

suficiente, se satisfeita, para assegurar que (P, 1) C X.

Lema 1. Dados os conjuntos E(P,1) definido em (61) e X definido em (63), a condi¢io
E(P,1) C X € assegqurada se:

2 NpX
o N X) S (64)
XNT X
sendo P = P" = X', para todo h € K,,.
Demonstragio. Pré e pés multiplicando (64) por diag{1, P}, sendo P = PT = X!
1 0 2 N X| |1 0 2N,
o h >0 - ¢ Ni > 0. (65)
0o P||XNT X ||o P NI P

Aplicando o complemento de Schur com respeito a primeira linha e primeira coluna
em (65):
P — Ny (¢3) "Ny >0 = Ny (¢7) "Ny, < P. (66)

Pré e pés multiplicando (66) por x(t)” e x(t), respectivamente:
2(t)" Ny (63) " Ny (t) < x(t)" Pa(t). (67)
Considerando x(t) € £(P, 1), tem-se, da defini¢ao (61):
() Px(t) < 1. (68)
E assim, de (67) e (68):

()" Ny (63) " Naao(t) < 1. (69)

Logo:
w(t)" Ny Npa(t) < 0y, (70)
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que é equivalente a (63).

Portanto, z(t) € X e, consequentemente, E(P, 1) C X.

4.2 Regiao de Condicgoes Iniciais

Assim como foi definida uma regido de operagao X para o sistema de controle
fuzzy T-S, sendo £(P,1) C X, é interessante exigir que um conjunto de condigoes iniciais
de interesse, X C £(P, 1), e portanto, para qualquer condigao inicial z(0) € X tenha-se
z(0) € E(P,1).

Considere que o estado inicial z(0) pertence ao conjunto convexo (PERES et al.,
2019):

Nz0 N0

x(o) = ZX]C:L‘]C(O>7 Xk? 2 O? Z Xk? = 17 X - I:XlaXQ’ AR 7Xn10]T;
k=1 k=1

]ano = {172a cee >n$0}7 Nzo € Z:—’

(71)

sendo n,o o nimero de vértices do politopo de condi¢oes iniciais.

O lema a seguir fornece uma condi¢ao que assegura X C E(P,1) (TANAKA;
WANG, 2001; ALVES, 2017; PERES et al., 2019).

Lema 2. Assuma que a condi¢io inicial x;(0) é conhecida, para k € K, ,, com x(0)
pertencente ao conjunto convexo definido em (71). A condigio X C E(P,1) € assequrada

se.

sendo X = P~ para todo k € IK

Nz0 *

Demonstragao. Multiplicando (72) por xj, somando de k = 1 até k = n,o (ntmero de
condigoes iniciais), e aplicando o complemento de Schur com respeito a segunda linha e

segunda coluna, tém-se:

1—27(0) X '2(0) > 0« 27 (0) X '2(0) < 1 (73)

Se X = P! logo (73) pode ser reescrita como:

7 (0)Pz(0) < 1. (74)
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A equagao (74) corresponde a mesma condi¢ao da equagao (61) para t = 0. Con-
sequentemente, x(0) € E(P, 1), qualquer que seja x(0) € X. Portanto X C £(P,1). Ou
seja, se z(0) pertence ao conjunto (P, 1), entdo uma estratégia de projeto do controla-
dor consiste em impor também que todas as trajetérias x(t), t > 0 correspondentes irdo
permanecer neste conjunto, satisfazendo V(z(t)) = x(t)" Px(t) < 1, para t > 0. Isto
é, as trajetérias de x(t), ¢ > 0 ficam contidas no conjunto £(P,1) C X (ALVES, 2017;
OLIVEIRA, 2017). ]

4.3 Tempo de Resposta

Em projeto de sistemas de controle é importante considerar nao somente a esta-

bilidade, mas também outros indices de desempenho do sistema controlado, e um deles é
a velocidade de resposta (SOUZA, 2013).

A velocidade de resposta esta relacionada com a taxa de decaimento do sistema
(10) (ou maior expoente Lyapunov), que é definido como sendo o maior 3 > 0 tal que

lim e ||z(t)|| = 0 (75)

t—o00

vale para todas a trajetérias x(t) (BOYD et al., 1994).

E mais comum usar a funcio de Lyapunov quadratica V = z(t)T Pz(t) para es-
tabelecer um limite inferior para a taxa de decaimento do sistema (10). A condicao
V(x(t)) < =26V (z(t)), para todas a trajetorias 2(t), é equivalente & especificacdo de uma
taxa de decaimento maior ou igual a § (BOYD et al., 1994). Esta condicao foi utilizada

nos teoremas da Sec¢ao 4.4.

4.4 Estabilidade de Sistemas Fuzzy T-S via LMIs

Nesta secao, serao estabelecidas condigoes baseadas em LMIs que garantem a es-
tabilidade assintética global do sistema (10). Além disso, os teoremas propostos fornecem
uma regiao positivamente invariante (BLANCHINI, 1999) £(P,1) na qual, para todo
z(0) € E(P,1), o vetor de estado do sistema controlado z(t), ¢ > 0, permanece na regiao
de operacao considerada para a obtencao do modelo fuzzy T-S que descreve a dinamica
nao linear. Em consequéncia, garante-se que o sistema nao linear é exatamente repre-
sentado pelo modelo fuzzy T-S descrito em (7), com base no Lema 1, durante toda a

trajetéria de estado do sistema iniciada com z(0) € £(P, 1).

O teorema proposto a seguir trata da lei de controle fuzzy tradicional que utiliza
a compensagao distribuida paralela, de Tanaka, Ikeda e Wang (1998), com os Lemas 1 e
2.
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Teorema 1. Seja o sistema ndo linear incerto, exatamente descrito por um modelo fuzzy
T-S como em (7) em uma regiao de operagio X em (63), sendo ¢ € R" e N € R"*"=
Seja x(0)

pertencente ao conjunto convexo definido em (71), em que x(0), k € IK,,,, sdo também

conhecidos, assim como as faixas de valores para seus parametros incertos.

conhecidos. Se existirem uma matriz simétrica positiva definida X € R™*™  matrizes
M; € R™>" e uma taxva de decaimento 3 > 0, tais que, para todo i,j € K,, h € K, e

ke IK,,,, as sequintes LMIs sejam factiveis:

XAT + A, X — B;M; — M'BT + 28X < 0, (76)
—B;M; — MBI — MBI +45X < 0, i<j, (77)
2 NX]
R I (78)
XN X |
1 2f0) |
exceto para os pares (i, j) com a;(x(t))a;(z(t)) = 0 para todo x(t), para P = X', e a lei

de controle (9), sendo 0s ganhos dos controladores dados por K; = M; X1, i € K,, tem-se
que, para t > 0, a origem (xz(t) = 0) € um ponto de equilibrio localmente assintoticamente
estavel do sistema nao linear incerto (7), e o conjunto elipsoidal E(P,1) é um conjunto
positivamente invariante do dominio de atra¢io, ou seja, se x(0) € E(P,1), todas as

trajetorias de z(t), t > 0 irdo permanecer dentro deste conjunto.

Demonstracio. Considere uma candidata a funcao de Lyapunov quadratica V = 27 Px e
a condicdo V(x(t)) < —28V (2(t)). Assim, de (10) nota-se que:

vV < —26V o i'Pr+ 2T Pi < —QBJ:TP:U
- ZZaza] [(A; — B.K;)" P+ P(A; — BiK;)|x + 282" Pz <0
’Lljl
HZZ@()@ [(A; — BiK;)" P+ P(A; — B;K;) +28P]x <0
zl]l
o Zax [(A; — B;K;)" P + P(A; — BiK;) + 28P)x
=Y A= BiE;+ A, — B,
+222aiaij e e B i P
i=1 j=1+1i 2
A — BK;+ Aj — B;K;\ 48P
Y (R A s J”+5 <0
2 2
< Za T[ATP+ PA;— KBl P — PBK; + 23P]z
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+ ZZaaj A+ A)NTP + P(A; + A))

=1 j=1+1
—PB;K; — PB;K; — K Bl P — K] B P+ 43Pz <0.  (80)

Como a; > 0,1 € K, e YI_; a; = 1, entdo a condigao de (80), para x # 0, é atendida se:

ATP+ PA;, — K B'P — PB,K; + 2P < 0, (81)
(A + A)TP+ P(A + Aj) +
—PB,K; — PB;K;— KB/ P— K/ B/'P+48P <0, i<j. (82)

Definindo X = P~ e M; = K; X, pré e pés multiplicando as equagoes (81) e (82) por X,
obtém-se (76) e (77). As equagoes (78) e (79) garantem que E(P,1) C X e X C E(P, 1),

como provado nos Lemas 1 e 2, respectivamente. ]

O teorema a seguir, originalmente de Liu e Zhang (2003a), propoe uma relaxagao
das condigoes de estabilidade de sistemas fuzzy T-S. Essa proposta de relaxacao utiliza
matrizes Y = YT para i # j ndo necessariamente simétricas. Na equagao (85), a
seguir, observa-se que os blocos matriciais fora da diagonal principal Y;; podem ser nao
simétricos, ou seja, hd muito mais varidveis possiveis em cada bloco Y;;, ao passo que
outros teoremas nao permitem essa situacao e sdo mais conservativos. De acordo com
Liu e Zhang (2003a) isso implica que essas condi¢oes admitem muito mais liberdade (ou
dimensao) para garantir a estabilidade dos sistemas de controle fuzzy do que trabalhos
anteriores como, por exemplo, em Tanaka, Tkeda e Wang (1998). O teorema é proposto

com os Lemas 1 e 2.

Teorema 2. Seja o sistema nao linear incerto, exatamente descrito por um modelo fuzzy
T-S como em (7) em uma regiao de operagio X em (63), sendo ¢ € R™ e N € R"e*n=
conhecidos, assim como as faizas de valores para seus parametros incertos. Seja x(0)
pertencente ao conjunto convexo definido em (71), em que z¢(0), k € K,,_,, sio também

conhecidos. Se existirem uma matriz simétrica positiva definida X € R"=*"

, matrizes
M; € R™*" matrizes Y;; € R"™*" sendo Y;; matrizes simétricas e Yj; = YT para 7& 7,
e uma tara de decaimento 8 > 0, tais que, para todo 1,7 € K., h € K,,, e k € K,,,, a

sequintes LMIs sejam factiveis:

XAT + A, X — M'Bl — B;M,; + 28X < Yy, (83)
A X + XAl + AjX + XA} — B;M; — M] Bl — B;M; — M B] +
HBX <Yy +Y ) o, i# ] (84)
Yo - Yy
Yoo = & o 2] <0 (85)
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G NiX] > 0 (86)
XNIoX | T
L) | > 0 (87)
z(0) X | T

para P = X7, e a lei de controle (9), sendo os ganhos dos controladores dados por
Ki = M;X7', i € K,, tem-se que, para t > 0, a origem (x(t) = 0) é um ponto de
equilibrio localmente assintoticamente estdvel do sistema nao linear incerto (7), € o con-
junto elipsoidal E(P,1) é um conjunto positivamente invariante do dominio de atragao,
ou seja, se x(0) € E(P,1), todas as trajetorias de x(t), t > 0 irdo permanecer dentro deste

conjunto.

Demonstragio. Considere uma candidata a funcio de Lyapunov quadratica V = 27 Pz e
a condicdo V (x(t)) < —28V (z(t)). Assim, de (10) nota-se que:
vV < —2/31/ & i Pr + 2" Pi < —282" Px
T Zzaaj [(A; — BiK;)" P+ P(A; — B;K;)]x + 232" Px <0

zl]l

HZZ%% [(A; — B;K;)" P + P(A; — BiK;) +28P]z <0

lel

<—>Za [(A; — BiK;)T P+ P(A; — BiK;) + 2Pz

T
=L A, — B,K; + A; — B K;
+ Z Z 200527 i 4 J P
i=1 j=1+i 2
A — B,K; + A; — B K; 48P
2 2
~ Za TIATP+ PA; — KB/ P — PB,K; + 23P|z
r—1 r
+ > > " [P(4 — BK; + A; — BjK;)
i=1 j=1+1
T T RT T T pT
+(A; — K; B +A; — K; B; )P+ 48Pz <0, (88)

Seja P = X', K; = M;X~!. Pré e p6s multiplicando as equagoes (83) e (84) por

P obtém-se:
ATP+ PA; — K BI'P — PB,K; +238P <
+(AT — KBl + AT — KB )P+ 43P <

PY;:P, (89)

PY;P+PYIP, i#j. (90)

Substituindo (89) e (90) na expressio de V 4 26V obtida no final de (88), tem-se

que:
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r r—1 r
V428V < Za?mT[PKiP]x—i— SN OéiOéjﬂUT[PYijP‘i‘PY;JTP]x

i=1 i=1 j=1+i
o]’ [PYuP - PYyP] [ayz

= | ST L, Y=Y, iAo (91)
QT rPY,P --- PY,P| |z

Pré e p6s multiplicando a equagao (85) por diag(P, ..., P) obtém-se:

PY\ P --- PY., P
: - : < 0. (92)
rPY.P --- PY,P

Usando a condicao de (92) em (91), sendo a; > 0, entdo para x # 0, é equivalente

a:
V426V < 0. (93)
As equagoes (86) e (87) garantem que E(P,1) C X e X C £(P, 1), como provado
nos Lemas 1 e 2, respectivamente. L]

O teorema a seguir é baseado de Souza et al. (2014a) e Buzetti (2017).

Observacao 2. Em sua forma original, o teorema nao estabelecia novos critérios de es-
tabilizagao mais relaxados, mas sim objetivava um método de projeto de controle chaveado
para plantas nao lineares incertas descritas por modelos fuzzy T-S, que pudessem ser apli-
cados de maneira satisfatoria sem a necessidade de utilizar as fungoes de pertinéncia na
lei de controle. Além disso, este método de projeto de controle (por nao utilizar as funcoes
de pertinéncia) poderia atuar mesmo quando a planta apresentasse parametros incertos e

as funcoes de pertinéncia dependiam desses parametros.

Neste trabalho, o teorema em questao é proposto, acrescentando os Lemas 1 e 2.

Teorema 3. Seja o sistema ndo linear incerto, exatamente descrito por um modelo fuzzy
T-S como em (7) em uma regiao de operagio X em (63), sendo ¢ € R" e N € R"*"=
conhecidos, assim como as fairas de valores para seus parametros incertos. Seja x(0)
pertencente ao conjunto convexo definido em (71), em que x(0), k € IK,,_,, sdo também
conhecidos. Se existirem uma matriz simétrica positiva definida X € R™ ™ matrizes
simétricas Z;,Q); € R matrizes M; € R™*" e uma tara de decaimento 3 > 0, tais

que, para todo 1,7 € K, h € K, e k € IK,,,,, as sequintes LMIs sejam factiveis:

XA+ AX+Zi+Q; +2BX < 0, (94)
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—B;M; — MB] — Z; = Q; < 0, (95)
) g
R ) (96)
XN X
1 27(0) ]
SO I (97)
ZL’k(O) X |

Entao, com a lei de controle chaveada,
u(t) = ue(t) = —Kyx(t); o(t) = arg %&gl*{xTij}, oe K, (98)
J r

tem-se que, para t > 0, a origem (x(t) = 0) € um ponto de equilibrio localmente assin-
toticamente estdvel do sistema nao linear incerto (7), e o conjunto elipsoidal E(P,1) ¢é
um conjunto positivamente invariante do dominio de atracio, ou seja, se x(0) € E(P, 1),
todas as trajetorias de x(t), t > 0 irdo permanecer dentro deste conjunto. Os ganhos do

controlador sio dados por K; = M; X', j € K,, sendo que P = X 1.

Demonstracio. Considere uma candidata a funcdo de Lyapunov quadratica V = z? Pz e
a condicdo V (x(t)) < =28V (z(t)). Assim, de (7) e (98) nota-se que:
vV < —ZBV < &' Pr 4 2" Pi < —2B827 Px
VRN Zal [ATP - KI'B'P 4+ PA; — PB;K,Jx < —2p2" Px

TN Z o x [ATP 4+ PA; — PB,K, — K'BTP + 23P)x < 0. (99)

i=1
Agora, suponha que existam matrizes simétricas Z;, ); € R™*"= tais que:

—(PB;K;+ K/B'P) < Z;+Q;, Vi, j €kK,. (100)

Entao, multiplicando-se (100) por «;, pré e p6s multiplicando por 7 e z, tomando

a somatoria de ¢ =1 a ¢ = r, e trocando o indice j por o, tem-se:

Zoz ' [-PB;K, — KB Plx < Zaz [Zi+ Q,]x. (101)
i=1
O minimo de um conjunto de niimeros reais ¢ menor ou igual a toda combinacao
convexa dos elementos deste conjunto, e portanto, de (1) e (98), pode-se notar que:
27 Q, a:—mln( TQ,x) <Zo¢Z TQ,x. (102)
1€lK,

Entéao, a equagao (101) pode ser reescrita como:

}r: T[-PB,K, — KTBTPx<Zozl [Zi+Q,)x < iaixT[Zi—i—@i]x. (103)
=1

=1 =1
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Usando (103), supondo x # 0, note uma condigao para o atendimento de (99) é a

seguinte:
> oz’ [AT P+ PA; — PB;K, — K B/'P + 23P|x
=1

<> a"[ATP+PA+Z;+Q, +28Pz <0. (104)
=1

Lembrando que o; > 0 e >/ ; a; = 1, para x # 0 tem-se:

ATP+ PA; +Z; + Q, +2BP < 0. (105)

Pré e pdés multiplicando as equagoes (105) e (100) por X:

XATPX + XPAX + XZ;X + XQ,X +2B8XPX < 0, (106)
—XPBK;X - XK/B/PX - XZ;X - XQ,X < 0. (107)

Agora, defina X = P71 Z, = XZ, X, Q; = XQ,X, M; = K;X. Logo, (106) e

(107) se tornam:

XAT+AX +Zi+Q; +28X < 0, (108)
—B;M; — MB] — Z; —Q; < 0, (109)

que sdo satisfeitas quando as condigdes (95) e (94) sdo atendidas. As equagoes (96) e (97)
garantem que £(P,1) C X e X C £(P,1), como provado nos Lemas 1 e 2, respectivamente.
[

4.5 Restricao do Sinal de Controle

Pode-se restringir a entrada do sinal de controle, de forma indireta, limitando a

norma dos ganhos do controlador.

Como proposto em Siljak e Stipanovié (2000), considere os ganhos do controlador
dados por K; = M; X', i € Z . Impondo restrigdes em M; e X 1, tem-se M M; < nl,,,
e X! < nwl,,. Assim, dadas as constantes n > 0 e ny > 0, uma restri¢io sobre os

ganhos do controlador pode ser estabelecida pelo seguinte teorema:

Teorema 4 (Siljak e Stipanovié (2000)). A restricio na norma dos ganhos do controlador
tal que KI'K; < nmiyIL,,, i € Z*, é imposta, se existirem constantes 1> 0 e ny > 0, tais

que as LMIs a sequir sejam factiveis.

> 0. (110)
L, X M; I,
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Demonstragio. Aplicando o complemento de Schur com respeito a segunda linha e se-

gunda coluna de cada desigualdade em (110):

mwln, — L, X ', >0 — X '<nwl,; (111)

x )

0y, — M LM >0 — MM, < nl,,. (112)

Seja K; = M; X!, logo:

K'K;=X"'MI'Mx—. (113)

Substituindo (112) em (113), tem-se:

KI'K; < X 'nI,, X" (114)

Finalmente, substituindo (111) em (114), tem-se:
KI'K; < iy I, (115)

e a demonstragao esta concluida. O]

Outra forma de restringir a entrada do sinal de controle, é utilizar o teorema a

seguir.

Teorema 5 (Assuncao et al. (2007), Buzetti (2017)). Dada uma constante pg > 0, co-
nhecida, entdo a especificacdo de limites da matriz de realimentacao de estado K, pode
ser descrita encontrando o valor minimo de n, n > 0, tal que K; K] <nlI/ud, i € Z%. O

valor otimo de n pode ser obtido solucionando o sequinte problema de otimizagao:

min(n)
nl M,
>0, 116
[Mf I ] (110
X > pol, (117)

sendo M; = K; X.

Demonstragdo. Aplicando o complemento de Schur com respeito a segunda linha e se-

gunda coluna em (116):

nl — My(I)"'M] >0 — nI > M;(I)"*M" — M;M] <nI. (118)

Dividindo (118) por pg e fazendo M; = K; X:

M;MTI  nI K XXK!P I
<— =< —
Ho Ho Ho Ho

(119)
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Pré e p6s multiplicando (117) por v X:

VXXVX > VX pIVX = XX > pgX — poX < XX. (120)

Pré e p6s multiplicando (120) por K; e K, respectivamente:

K, XXKT
KXK' < K,XXK] — K, XK < =" (121)
Ho
Pré e pés multiplicando (117) por K; e K[, respectivamente:
K XK > Kol K — Kol K] < K; XK. (122)
De (119), (121) e (122) tem-se:
K, XXKT 1
Kol KT < KiXKT < 028 10 (123)
Ho Ho
entao,
I 1
Kipol KT <™= — kKT < 12 (124)
Ho Ho
e a demonstragao estd concluida. O]

Os Teoremas 4 ou 5 podem ser usados em conjunto com os Teoremas 1, 2, ou 3.

Os Teoremas 1 e 2, que oferecem condi¢oes de factibilidade melhores ou iguais
as do Teorema 3, serdo utilizados no projeto baseado em LMIs da nova lei de controle
chaveada, apresentada no Capitulo 5. Estes Teoremas 1 e 2 consideram que as fungoes de
pertinéncia do modelo fuzzy T-S da planta estdo disponiveis para a implementacao das
leis de controle, que no caso nao sao chaveadas. O Teorema 3 descreve um procedimento
de projeto para controladores chaveados, que tem sido utilizado com sucesso em varias
situacoes descritas na literatura. O Teorema 3 nao considera que as fungoes de pertinéncia
do modelo fuzzy T-S da planta estao disponiveis para a implementacao das leis de controle.
As condigoes do Teorema 3 serao utilizadas para um estudo comparativo com a nova lei
de controle descrita no Capitulo 5, objetivando mostrar as melhorias obtidas com a lei de

controle proposta.
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5 CONTROLADORES CHAVEADOS PARA SISTEMAS NAO LINEA-
RES INCERTOS COM OTIMIZADOR NAO DERIVATIVO

Neste capitulo é descrito o projeto de um sistema de controle chaveado com Oti-
mizador Nao Derivativo, abordado na Secao 2.4. Como exemplo, este projeto foi aplicado
em um sistema péndulo invertido, que foi modelado através de sistema fuzzy T-S con-
tendo incertezas. Ainda, foram especificadas condi¢cbes LMIs que delimitam a regiao de
operac¢ao, bem como limites as normas dos controladores. Os procedimentos de projeto
fornecem uma regiao na qual as condigbes iniciais devam estar, tal que, o sistema nao
linear seja exatamente descrito pelo modelo fuzzy T-S incerto durante toda a trajetoria
de estado do sistema e ainda que esta trajetoria permaneca dentro de uma regiao de

operacgao previamente especificada.

5.1 Controlador Chaveado com Otimizador Nao Derivativo

Nesta secao é descrita a proposta de um controlador chaveado utilizando Otimi-

zador Nao Derivativo, ja apresentado na Secao 2.4.

Seja V(z) = x' Px, uma candidata a funcdo de Lyapunov quadrética. Para que
o sistema seja assintoticamente estavel (é estdvel e as varidveis de estado do sistema
convergem para a origem, z(t) = 0, ou seja, V(z(00)) = V(0) = 0), duas condi¢oes devem
ser verificadas: V(z) = 7Pz > 0 e V(z) < 0, V& # 0. A primeira condicio é satisfeita
para P = PT > 0. A segunda condicio é analisada a seguir.

Seja a lei de controle, com base na equagao (9), dada por:

u(t) = uy(t) = —K,a(t). (125)

V(z) ¢ dada por:
V(x) = i" Pz 4 27 Pz,
V(x) = (A(a)x + B(a)u)' Pz + 2" P(A(a)z + B(a)u)
= 2" |PA(a) + A(a)"P| z + 22" PB(a)u. (126)

Da equagao (126), nota-se que {QxTPB(a)u} < 0 contribuiria para que V(z(t)) <

0, para z(t) # 0. Considerando esta condicdo e a lei de controle da equagao (125), tem-se:

207 PB(a)u <0 <« 22" PB(a)(—K,z(t)) < 0. (127)
A principio, a lei de chaveamento para a lei de controle (125), para satisfazer a
equacao (127), poderia ser definida como:

o(t) = arg min* (—QmTPB(a)Kix) , (128)

€Ky
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Wy
1

ou seja, o(t) € K, assume o valor do indice “i”, de K;, responsédvel pelo menor valor de
“-22TPB(a)K;x”". o(t) pode conter mais que um elemento. Assim, ao definir arg min*

estabelece-se uma forma de selecionar apenas o menor deles.

Entretanto, B(«) pode conter incertezas, o que inviabiliza o uso e calculo da equa-~
gao (128). A proposta de aplicacdo do Otimizador Nao Derivativo, descrito neste trabalho,
visa obter uma lei de chaveamento que independa das incertezas e nao linearidades apre-

sentadas. Esta proposta ¢ ilustrada na Figura 18.

Figura 18 — Controlador Chaveado com Otimizador Nao Derivativo.

Detector de Pico Minimo

Somador_

Va /'dtl'@

]
T
Somador_1 Integrador_1 ﬂ I

Co ] | —Aon
Histerese | —
x(t)

—Kg.x(t) = max (—K;. x(t)) Controlador
0ot = —Ape = —1

— t
V(t)=xTPx < *© Planta

Funcdo de Lyapunov

Comparador Z_ﬁ 40u
2 y Ayt

\

\ A Oot * - u(t)

€ >
_5ot 501‘ €

- — - — — A
| B, A@ot |
I A
4 € I
I _Aat Aat’ I
| Reiniciador | O =Ay =1
~ x(t)
I ALy _=€ I > —Kal.x(t) = min (—K;. x(t))
| M, | | |‘ >
E— ot
| |
| |
I
I

y

A 4

A

Fonte: do préprio autor.

De acordo com a Figura 18, o “Detector de Pico Minimo” fornece o sinal de erro
€ para o bloco “Histerese”, que tem como saida o sinal O, que sera a variavel de decisao
para o bloco “Controlador”. Este bloco, por sua vez, interliga uma de suas duas entradas
a saida, u(t), que se trata do sinal de controle. A seguir o sinal u(t) entra no bloco
“Planta”, que foi definida em (7) e neste estudo o vetor a = [ay, as, ..., a,|T satisfaz a
condi¢ao (6), mas é considerado incerto, ou seja, nao esté disponivel para a elaboragao
do lei de controle. Com o vetor de estado, z(t), é possivel calcular a fungao de Lyapunov
V(z), que é a fungdo objetivo a ser minimizada, e finalmente esta funcao dé entrada no
“Detector de Pico Minimo”, fechando a realimentacao do sistema. A seguir serd detalhado

o funcionamento de todo este sistema. Este detalhamento é baseado em Silva (2020).
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Seja o sistema dindmico, com base na equagao (7), dado por:

(t) = A(a)z(t) + B(a)u(t). (129)

Considerando a lei de controle dada pela equagao (125), observe que u,(t) é um
escalar que pode assumir valores positivos, negativos, ou nulo. Essa informacao serd

relevante mais adiante.

Para todo x(t) e B(«) existem o1, 09 € K, tais que:

22" PB(a)(— Ky z) < 22" PB(a)(—K;z), ViekK,,
207 PB(a)(—K,,7) > 22" PB(a)(—K;z), VjeK,. (130)

Com base nas equagoes (127) e (130), considerando que a planta tem apenas

4

uma entrada (n, = 1) o que implica que “—K,z” é um escalar, define-se entao a lei de

chaveamento para OS CasoOs:

« Caso (i):
Se: 2r'PB(a) >0, oideal seria (—K,x) <0,
Entdao: K, =K,,, o5 =arg mﬂign*(—Kim),
1€l8p
Logo: 22" PB(a)(—K,,r) < 2r" PB(a)(—K;x),
para todo i € IK,. (131)
« Caso (ii):

Se: 227 PB(a) <0, oideal seria (—K,x) >0,
Entao: K, = K,,, o09=arg m%X*(—Kix),
1€8p
Logo: 22" PB(a)(—K,,r) < 227 PB(a)(—K;x),
para todo i € IK,. (132)

Observagao 3. Neste caso, como 22T PB(a) < 0, entio 22" PB(a)(—Ky,z) =
227 PB(a) max(—K;x) < 22T PB(a)(—K;z), para todo i € K,.
» Caso (iii):
Se: 2" PB(a) =0,

Entao: O controlador mantém o ganho anterior. (133)

Portanto, a lei de chaveamento (131)-(133) busca escolher entre dois valores de
o € K, = {01,092} para minimizar a derivada da fun¢ao de Lyapunov, levando o sistema

para a sua condicao de equilibrio.
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Em resumo, o sinal de controle u(t) podera ser de duas formas:

— Kox(t) = min(—Kiz(t)), (134)
— Ko,u(t) = max(—Kia(t)). (135)

De volta a Figura 18, é possivel verificar no bloco “Controlador” a aplicacao das
equagoes (134) e (135). A saida do bloco “Histerese” é representada pelo sinal O, e
adotando-se A,; = 1, podera assumir os valores +1 ou —1. Desta forma, é possivel

associar a légica de escolha do ganho do controlador como sendo:

Se: Oy =1, entdo  u = —K,, x(t); (136)
Se: O, =—1, entdao u=—K,,xz(t). (137)

Assim, o otimizador trabalha para minimizar a funcdo de Lyapunov (V(z)), ou
seja, retorna o menor valor da derivada temporal da fungdo quadratica de Lyapunov,
ao passo que gera o sinal de controle utilizado, apds decidir por um subsistema o,,,;, ou
Omaz, S€ndo o1, 09 € K,.. Nota-se aqui as caracteristicas de controle via busca extremal
para o processo de caracterizacao da estabilidade do sistema, ja que o esfor¢o de escolha
entre r ganhos (ns nao linearidades) para o controlador, é reduzido para apenas 2 ganhos,
sendo tais os valores minimo e méximo de K;z(t). Com escolha conveniente de o e o9
pelo otimizador tem-se V (z(t)) < 0, para z(t) # 0. Assim, pode-se usar os teoremas do

Capitulo 4 para projetar os ganhos K;, i € IK,.

Considerando que os parametros do otimizador foram especificados corretamente,
de acordo com a anélise realizada em (126)-(137) e a Figura 18, o otimizador selecionara
o ganho K, igual a K,, ou K,, definidos em (134) e (135), de modo que o atenda (128),
procurando minimizar a fun¢ao de Lyapunov V(x). Quando (128) é satisfeita, tem-se que
—22"PB(a)K,x < =227 PB(a)(a1 K| + aa Ky + ... + o, K, )z. Assim, de (126) tem-se
que V(z) < 2T[P(A(a) — B(a)K(a)) + (A(a) — B(a)K (a))T Plz. Logo, pode-se utilizar
os teoremas apresentados no Capitulo 4 para projetar os ganhos K;, i € IK,, de modo
que quando (128) é atendida, entdo V(x) < 0 para z # 0. Como foi observado na Secao
2.4, que apresentou as caracteristicas do otimizador, o sistema realimentado apresenta
um comportamento “ultimate bounded” (quando as variaveis de estado do sistema nao
convergem necessariamente para origem do sistema, x(¢) = 0, e sim para uma regiao
limitada em torno desta origem). Como podemos fazer esta regiao préxima da origem tao
pequena quanto desejamos, especificando adequadamente os parametros d,; € Ay > 20,

do otimizador, este fato normalmente nao acarretard problemas em aplicacoes praticas.
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5.1.1 Prova Matematica do Funcionamento da Configuracao de

Controle Proposta

A ideia do sistema de controle descrito na Figura 18, foi aplicar o Otimizador Nao
Derivativo originalmente proposto como descrito na Figura 5, para levar o sistema para
uma vizinhanca do minimo da funcao de Lyapunov V(z) = 27 Pz, P = PT > 0, que é

unico, igual a 0 e ocorre para x = 0.

No sistema da Figura 5, quando y = f(x) tem apenas um minimo, entdo para
Oy = Ay ou —A, foi demonstrado que y = f(x) se aproxima deste minimo quando
nao esta nele. Analogamente, no caso da configuracdo da Figura 18, a escolha de O, =
min(—K;z) ou max(—K;x), para todo i € IK,, faz com que § = V(z) seja negativa,
quando x # 0. Logo, V(z) se aproxima de 0 e assim, x se aproxima de 0.

Tendo em vista o exposto acima, do estudo apresentado sobre o Otimizador Nao
Derivativo na Segdo 2.4, para a configuracdo da Figura 18, no regime y = V(x) vai
convergir para uma regiao préxima de x = 0, que pode ser alterada de acordo com a

escolha dos parametros d,; ¢ A,;, de modo que a amplitude do ripple de saida do sinal

y = V(x) possa ser feita tao pequena quanto desejado, desde que se aumente o esforgo do

controlador (OLIVEIRA; PEIXOTO; HSU, 2012; SPELTA, 2017).

Na préxima secao sao apresentados detalhes técnicos desta estratégia de controle,

incluindo a especificagao dos parametros do otimizador.

5.1.2 Escolha de parametros do Otimizador Nao Derivativo

Observando a Figura 18, notamos que o objetivo é levar o sistema para o minimo
da fungao de Lyapunov V(z(t)) = z(t)" Pz(t), sendo que P = PT > 0, que corresponde
ao ponto x = 0. Comparando com a situagao tratada na descri¢do do otimizador (Segao
2.4), Figura 5, entdo y(t) = V(x(t)) = z(t)T Pz(t). Logo, de (7) e (40), note que:

jty(t)‘ = [22(t)" Pi(t)| = [20(t)" P[A(a)x(t) + B(a)u(t)]| < M. (138)

Agora, as leis de controle u(t) estudadas sao dadas por (98) ou (128).
Entéo, de (138) tem-se para u(t) = —K,x(t) que:
’y(t)| = 22" Pi(t)| = [22(t)" P[A(a)a(t) — B(a) Koa(t)]| =

= [2()T{P[A(a) = B(a)K,] + [A(a) — B(a)K,|" P}a(t)| < 2(t) x(t)s,
(139)



Capitulo 5. CONTROLADORES CHAVEADOS PARA SISTEMAS NAO LINEARES INCERTOS
COM OTIMIZADOR NAO DERIVATIVO 7

sendo s > 0 tal que as LMIs abaixo sao atendidas para todo vetor o admissivel:

P[A(a) — B(a)K,] + [A(a) — B(a)K,]TP < sI (140)

P[A(a) — B(a)K,] + [A(a) — B(a)K,)"P > —sI, (141)
em que I a matriz identidade n, X n,, sendo que P é também n, X n,.

As LMIs (140) e (141) podem ser resolvidas apds a obtencao de P e K, e sdo

equivalentes ao seguinte problema (acrescentando a conveniente minimizacao de s):

min(s)
s> 0, (142)
P[A; — BiK,] + [A; — BiK,]"P < s, (143)
P[A; — BiK,] + [A; — BiK,)'P > —sl, (144)

para todo i e o pertencentes ao conjunto {1,2,...,7}.

Agora, uma andlise pode ser feita com base na expressao V(x(t)) = z(t)" Pxz(t)
e a condigao de que V(z(t)) = z(t)T Pz(t) < V(x(0)) = x(0)TPz(0) + o, para t > 0.
Ou seja, levando-se em conta que, pela Figura 7, o otimizador corretamente projetado
assegura que y(t) = V(z(t)) < V(z(0)) + 0+ para t > 0. Neste caso, obtemos a seguinte

condicao:

2(0)T Px(0) + 0o

h ;
sendo que A > 0 é o menor autovalor da matriz P. Esta condicdo, juntamente com as
condigoes (139)-(141), permite obter de (139) que:

() a(t) <

(145)

T
P
jty(t) < 2t Ta(t)s < 200 ;”m) ) g (146)
para t > 0, e assim,
T
P
M, > s(z(0)' Pz(0) + 5015)‘ (147)

A

Logo, podemos agora especificar M.
Obtendo M,;, pode-se especificar B,; satisfazendo B,; > 2M,;.

Quanto menores forem os parametros 0, € A, > 26,:, mais proxima da origem
serda a regiao em que o vetor de estado do sistema ficara confinado no regime, pois no
regime y = V oscilard (aproximadamente) em torno de 0, com o valor maximo igual a

2A,; (veja a Figura 7).
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5.2 Péndulo Invertido - Representacao do Sistema Dinamico no

Espaco de Estados

O problema do péndulo invertido, apesar de se tratar de um sistema mecanico
bastante simples, representa varias situagoes praticas que podem ser analisadas a partir
dos conceitos envolvidos em seu estudo. Por exemplo, modelos biomecanicos do modo de
caminhar dos seres humanos, possibilitando aplicacdes em areas como préteses e bragos
robéticos, uma vez que a posicao ereta e estavel de uma pessoa ao caminhar se aproxima
muito do péndulo invertido. Além disso, o conceito de péndulo invertido mével pode ser
utilizado em: foguetes para manter a direcao durante seu lancamento; veiculos de trans-
porte humano; e estudos de robds auténomos (VENDRAMINI; SILVA, 2010; OGATA,
2003).

O sistema do péndulo invertido possui caracteristicas dinamicas intrinsecamente
instaveis, o que possibilita o estudo de diversas arquiteturas e tipos de controladores,

servindo assim, de sistema alvo para que tais técnicas possam ser colocadas a prova.

Um péndulo invertido montado sobre um suporte mével acionado a motor é mos-
trado na Figura 19. O objetivo do controle é manter o péndulo na posigdo vertical e
a posicao x, por exemplo, em 0. Esta posicao ¢ considerada instavel pelo fato de que
ele tende a se afastar desta posi¢do, para um lado ou para o outro, a menos que seja
aplicada uma forca de controle adequada. Considera-se aqui somente o problema a duas
dimensoes, em que o movimento do péndulo fica restrito ao plano da pagina. A forga de

controle u é aplicada ao suporte mével (OGATA, 2003).

Figura 19 — Sistema Péndulo Invertido.
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Fonte: Ogata (2003).
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Seja m a massa da haste do péndulo, M a massa do suporte mével (carrinho),
2l o comprimento total da haste, # o angulo da haste com a vertical, g a aceleracao da
gravidade. Admite-se que o centro de gravidade da haste do péndulo esta em seu centro

geométrico (zq,yq). Entao:

{xG = x + Isen(f) (148)
yo = Lcos(0).

Para deduzir as equacoes de movimento do sistema, seré considerado o diagrama

de corpo livre da Figura 20.
Figura 20 — Diagrama de corpo livre do péndulo invertido.

U e vy M

@) Q)

Fonte: Ogata (2003)

A equagao que descreve o movimento de rotacao da haste com relacdo ao seu
centro de gravidade pode ser obtida com a aplicacao da segunda lei de Newton na forma
rotacional. Somando os valores dos momentos com relagao ao centro de gravidade da
haste, obtém-se (TEIXEIRA; ZAK, 1999):

d*0
J@ = Vlisen(0) — Hl cos(h), (149)

sendo J o momento de inércia da haste em relacao a seu centro de gravidade, dado por:

Lo,m m [l mil?
_ Zd :/ 27(1 :7/ 2d = 1
J /r m= [ rigpdr=g [ ridr 3 (150)

O movimento horizontal e vertical do centro de gravidade da haste do péndulo sao
dados respectivamente por:
2

m;th(x + Isen(0)) = H < m(& + [(—6%sen(0) + 6 cos(h))) = H, (151)
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2 - .
mﬁ(l cos(0)) =V —mg < ml(—6°cos(f) — Osen(d)) =V — myg. (152)

O movimento do suporte mével (carrinho) pode ser expresso por:

d2
Md—tf:u—H—fC@H:u—fc—Mi, (153)

sendo f. a forca de atrito entre as rodas do conjunto e a superficie, dada por:
fe = pesign(z). (154)

Substituindo (153) em (151):

mi — mlf%sen () + mif cos(0) + f. = u — M. (155)

Substituindo (152) e (153) em (149):

JO = (—mlf? cos(#) — mifsen(d) + mg)lsen(0) — (—f. +u — M)l cos(6). (156)

Entao, substituindo (155) em (156):

JO = (—mlb?cos(0) — mlfsen(h) + mg)lsen(0) +
—  (—f.+mi —ml@?sen(h) + mif cos(h) + f.)l cos(6) <
JO = —mi*6? cos(f)sen(6) — mi*fsen®(0) + mglsen(h) +

+  fulcos(0) — mil cos(A) + mi*0%sen(f) cos(h) — mi*f cos®(A) — f.l cos(6) <

J0 = —mi*Gsen’(0) + mglsen(0) — mil cos(6) — mi®f cos*(6) <
JO = mglsen(8) — mil cos(6) — mi?6. (157)
Seja a = miM, logo (155) pode ser representada por:

i = a(u — f.) — amlf cos() + amlf?sen(6). (158)

Finalmente, substituindo (150) e (158) em (157):

2. . . .
%9 = mglsen(0) — m(au — af. — amlf cos() + amlf?sen(0))l cos(d) — mi*0 <

. mi2 .
G(m— +mil* — am?1? cos*(0)) = mglsen() — m(au — af. + amlf?sen(0))l cos(d) <

3
. dml? )
0( mi”_ am?1? cos?(0)) = mglsen(0) — aml cos(0)(u — f.) — am?1*0*sen(6) cos()) <
G mglsen(8) — aml cos(8)(u — f.) — am®1*6?sen() cos(6) -

‘”glz — am?[? cos?(0)
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b gsen(d) — acos(8)(u — f.) — amif?sen(26)/2
B 2 aml cos?(0) '

I (159)

Substituindo (159) em (158):

a

gsen(6) — acos(0)(u — f.) — aml92sen(20)/2> N

& =a(u— f.)—aml COS(Q)( — aml cos?(0)

+amlf*sen(d) <
—amgsen(260)/2 + famif?sen(0) + 3a(u — f.)

r= 4/3 — amcos?(6) ' (160)

Seja a definicdo das variaveis de estado: xy =0, x5 = 0, T3 =z, e x4 = . Entéo,
combinando (158) e (159), obtém-se a representacdo em espago de estados do sistema

péndulo invertido:

X2
T gsen(zy) — acos(zy)(u — f.) — amlzisen(2z,)/2
Ta| _ 41/3 — aml cos?(x1) ' (161)
xs3 Ty
iy —amgsen(2x1)/2 + samla3sen(z,) + a(u — f.)
L 4/3 — am cos?(xy) |

Ou ainda:
. I ) ] [ 0 ]
1 gsen(xy) — amlzisen(2x)/2 —acos(zq)
! —_ 2 _ 2
x'z _ 41/3 — aml cos?(z1) n 41/3 — aml cos?(z1) (u—£). (162)
Z3 Ty 0
iy —amgsen(2xy) /2 + samlz3sen(z; ) 4a/3
L 4/3 — am cos?(xq) 1 L 4/3—amcos?(xy) |

Representando (162) em espago de estados:

' 0 1 00
$.1 gsen(zy) 00 0 11
Ta| x1(41/3 — aml cos?(x1)) L2 i
iy 0 00 1| |xs
" —amgsen(2x) 00 ol s
L221(4/3 — am cos? (1)) | (163)
0
—acos(xq)
_ 2
n 41/3 ang)lcos (1) (u— f, + miz2sen(z,)).
4a/3
| 4/3 — am cos?(z1) |
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5.3 Péndulo Invertido - Modelo Fuzzy T-S

O sistema Fuzzy T-S generalizado, do péndulo invertido, pode ser construido a
partir da equagao (163). De acordo com o procedimento da Segao 2.2, sdo apresentadas

as funcoes f;;(Z(t)) e gi(Z(t)), que contém as nao linearidades do sistema:

fa(2(0) = x1(4l/3g—se;7§z:§10)082(:c1))’ (164)
fu(@(t) = 2;51(;/2@?2(3(?2)(%))’ (165)
g2(#(t) = 773 :aaﬁ(i;)zw (166)
gu(2(t)) = 4/3 — 351/3032(351)' (167)

Entéao, note que (163) pode ser reescrito na forma:

1 0 1 0 0 | 0

3:62 = fa(@(®) 00 0, + 9212 (1)) (u— f.+ mlzisen(zy)). (168)

T3 0 0 0 1| |zs 0

iy Ju(@@)) 0 0 0] |24 ga1(Z(t))

Neste caso, como existem quatro nao linearidades no sistema (ns = 4), serao

necessarios dezesseis modelos locais (r = 2* = 16).

Primeiro, é necessério estabelecer o dominio durante a operacao. Para isso, consi-

derou-se que o angulo da haste pode assumir qualquer valor no intervalo —% <z < %,
e a massa do carrinho, embora incerta, pertenca ao intervalo 5 < M < 10. Entao, o

dominio do sistema (168), denotado por Dy, é dado por:

I

Dy = {#(t) e R?; 5 < M < 10}. (169)

Observagao 4. Nao foram definidos intervalos para xs, x3, € T4 porque estas varidveis

ndo influenciam na determinagdo dos modelos locais.

Observagao 5. Para 1 < —75 ou xy > 5 o sistema se torna ndo controldvel.

A Tabela 6 mostra os valores dos parametros considerados para o sistema. Esses
valores sao baseados em Ogata (2003), Machado (2003), Ribeiro (2006), Vendramini e
Silva (2010), Oliveira (2017), Silva (2020).
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Tabela 6 — Parametros do sistema péndulo invertido.

Parametros Simbolo Valor
Massa do carrinho (kg) M 5<M<10
Massa da haste (kg) m 1,5
Comprimento total da haste (m) 21 0,9
Aceleracao da gravidade (m/s?) g 9,81

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Feitos os calculos, foram obtidos os seguintes valores maximos e minimos para as
fungdes fo1(Z(t)), fu(Z(1)), g21(Z(t)), e gn (Z(1)):

ag1, = j{gg)ﬁl{fgl(x(t))} = 19,7721, as1, = j(rtr)lé%l{fgl(x(t))} = 13,8603,
CL411 = ~max {f41(fi(t))} = —0,4068, CL412 = ~min {f41(j(t))} = —2, 0533,
Z(t)eDq Z(t)eDq (170)
ba1, = jgg§1{921(~(ﬂ>} =—0,0743, by, = j(lgé%l{g 1(2(t))} = —0,3101,
ba, = j{gggl{gzn(%t))} = 0, 1860, bar, = jggé% {ga(2(t))} = 0,0891

Assim, a fungao nao linear f51(Z(t)) pode ser representada por um modelo fuzzy
Takagi-Sugeno, considerando que existe uma combinacao convexa com as fung¢des de per-
tinéncia 091, (Z) e 091, (Z) e valores constantes agy, € a1, dados em (170) tais que (TANI-
GUCHI et al., 2001; SANTIM, 2012; SOUZA, 2013; SILVA, 2020):

f21(f) = 0211@)(1211 + 091, (f)azlza (171)
com
0 S 021, (.fi'), 0'212<£i'> S 1 e 0214 (ii') -+ Uglg(i') =1. (172)
Portanto, de (171) e (172) segue que
_ T)—a _ _
021, (LC) = M € 0'212(LE> =1- 021, (ZE)
G211, — 421,
Analogamente, para fi;(Z(t)):
f41(f) = 0411(5)(1411 + 041, (@Mlza (173)
com
0 S 041, (Lf‘), 0'412<f> S 1 e 041, (Zf) + 0'412(2%> = 1. (174)

Portanto, de (173) e (174) segue que

(7) = fu1(Z) — aqy,

Aq1, — Q41,

0'411 0'412(53) =1- 0'411 (i’)
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De (170), existem &o1, (Z) e £21,(T) tais que
921(Z) = a1, (T)b21, + 21, (T)ban,, (175)
com
0 <&, (7), &1,(F) 1 e &, (T) + &1,(F) = 1. (176)
Logo, de (175) e (176) segue que
s z) — by, s s
e (1) = Il 1)
211 — U219
Analogamente, para g4 (Z(t)):
911(%) = &a1,(Z)bar, + a1, () bans (177)
com
0 <&, (T), €a1,(7) <1 e &, (T) + &, () = 1. (178)

Logo, de (177) e (178) segue que

a1, (T) = gul®) ~ busy e &u1,(7) =1 — &, (7).

b411 - b412

Lembrando que 091, (T) + 021,(%) = 1, 041, (T) + 041,(%) = 1, o1, (T) + €21, (T) = 1,

e &1, (Z) + &1, (%) = 1, a equagdo (171) pode ser reescrita como:

fo1(Z) = 091, (T)ag, + 021,(%)az1,
= (041, (T) + 041, (2)) (§21, (F) + €21, (7)) (§a1, (T) + €41, (7)

)
= 091, (T) 041, ()81, () &1, (T)ao1, + 091, () 041, (7)621,(7)Em

091, (£) 041, (T)&21, ()€1, (T) az1, + 021, (T) 041, (T)E21, ()€1, (T) @z,
091, (7) 041, (T)&21, (T)E41, (T) a21, + 021, (T)041, (T)E21, (T)E41,(T) @21,
091, (7) 041, (T)821, (7)1, (T) az1, + 021, (F) 041, (T)E21, (T) a1, (T) a1,
+091, (7) 041, (T)&21, (T)Ea1, (T) 21, + 021, ()01, (7)621, (T)Ea1, (T) a1,
+091, (7) 041, (2)&21, (7)1, (T) @21, + 021, () 041, (7)E21, (T)Ea1, (T) a1,
091, (T) 041, (T)&21, ()81, (T) a21, + 021, (T) 041, (T)E21, ()81, (T) a1,
091, (T) 041, (Z)&21, (7) 841, (T) 21, + 021, (T) 041, (T)E21, ()€1, (T) a1,

(T)asn,

(091, (T)az1, + 021,(T)asz1,)

(179)

Entéo, as fungoes de pertinéncia do sistema (164)-(168) podem ser assim definidas:

a1 = 091, (%)041, (T)E21, (T)Ear, (

T T T L
g = 091, (T)041, (T)€21, (7)1,
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)€a, (2),

i)

)5211(
gy = 0214 (11)0-412 (1‘)5212 (j:)§411 (‘%)7
Qa5 = 0214 ("Z‘)O-Zlh (j)5211(j)£412 (j')’

i)

)oa1, (

i)

0211(

a3

),

ar = 091, (T)041,(7)8a1, (7)641,(T),
ag = 091, (T)041,(7)821,(7)6a1,(T),

&

ag = 091,(T)0a1, (T)E215(T) 41, (

)€a, (),

i)

)6211(
g = 091, (T)0a1, (2)€21,(2)Ea1, (2),

i)

)0411(

i)

Qg = 0212(

021, (f)0412 (f)fml (5)5411 (*%)7
021, (5)0412 (5)5212 (57)5411 (5),
021, (Z) 041, ()21, (T)&a1, (),
091, (T)oa1, (T)&€21, (T) €41, (7),
s = 021, (T) 041, (7)o, (T)a1,(T),

(0551

5P)

13

14

(180)

)£412 (‘%) :

i)

)5212(

i)

)0412 (

i)

0212(

Q16

O mesmo procedimento usado na equacao (179) pode ser aplicado para as fungoes

(), gar(

(t)), obtendo-se as mesmas fungoes de pertinéncia de (180).

(1)), e gu (Z

T

T

fu(

, 820:

Finalmente, os modelos locais para o sistema (168)

Ap=Ay = A3 = Ay, As=As=Ar = A,
AlO = All = A127 A13 = A14 = A15 = A167

Ag =

(181)
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By = By = By = B13, DBy = Bs = Bjy = B4,
Bs = B; = By = Bys, B4 = Bg = Bia = Dig,

Bi=[0 b, 0 bi] . Ba=1[0 ba, 0 by . 152)

T T
By=1[0 bau, 0 bu,| , Bi=1[0 by, 0 bu,]
Substituindo os resultados de (170) em (181) e (182), tem-se que as matrizes A(«)

e B(a) pertencem aos seguintes politopos de vértices:

Al =Ay = A3 = Ay, As=As=Ar = A,
AQ = AlO = All = A127 A13 = A14 = A15 = AlGa

0 1 00 0 1 0 0
197721 0 0 O 19.7721 0 0 O
Al == 7 5 AS = ’ )
0 0 01 0 0 0 1
(183)
—0,4068 0 0 O —2,0533 0 0 O
0 1 0 0 0 1 0 0
13,8603 0 0 O 13,8603 0 0 O
Ay = . A = ;
0 0 0 1 0 0 0 1
—0,4068 0 0 O —2,0533 0 0 O
By, = Bs = By = By3, By = Bg= By = B,
By = B; = Byy = By5, By = Bg = By = By,
(184)

T T
Bi=[0 —0,0743 0 0,1860] , By=[0 —0,0743 0 0,0801] .

T T
By=1[0 —0,3101 0 0,1860] , Bi=[0 —0,3101 0 0,0891] .
5.4 Péndulo Invertido - Simulacoes

Para as simulag¢oes do sistema dinamico do péndulo invertido, foi aplicado o con-
trolador chaveado utilizando Otimizador Nao Derivativo, conforme descrito na Segao 5.1.
E entdo necessario projetar os ganhos K;. Para tanto, foram utilizados os teoremas do
Capitulo 4, garantindo assim, estabilidade, operacao limitada a uma regiao de operacao,

conjunto de condic¢oes iniciais, e restricao na norma dos ganhos do controlador.
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A principio foi determinada a regido de operacao e a regiao de condicoes iniciais
do sistema. Depois foi determinada a regiao de factibilidade, e a partir desta, é escolhido
um ponto determinado por 5 e 1, de um dos teoremas testados, e entdo os ganhos do
controlador sdo determinados, assim como os parametros do Otimizador nao Derivativo,

e finalmente o sistema é simulado.

Foram determinadas duas regides de factibilidade: uma para [ pequeno, o que
resulta em um tempo de estabelecimento maior, porém com baixo ganho; e outra regiao
para (8 grande, o que resulta em um tempo de estabelecimento menor, porém com alto

ganho.

Para o péndulo invertido, a regido de operagao X, na qual o modelo fuzzy T-S (7)

¢ valido, é dada em (63), sendo n, = 4, e logo h € Ky, com:

607
¢1 180 ) ¢3 6 007 ( 85)
Ni=[1 000 ; Ns=[0 0 10 (186)

Observacao 6. Os elementos das linhas 2 e 4 da matriz N sdo nulos, ou seja, os com-
ponentes ¢o € ¢4 da matriz ¢, que correspondem as varidveis de estado xo e x4, nao terdao
limitacao em sua regido de operacao. Neste caso somente as varidveis x, e T3 estardo

limitadas a uma regido de operagdo especifica.

Foram adotadas as seguintes possibilidades para as condic¢oes iniciais das variaveis
de estado do sistema: que o angulo da haste pode assumir qualquer valor no intervalo
—% < 11(0) < 1&; 22(0) = 0; 23(0) = 0; 24(0) = 0. Desta forma, o politopo de
condigoes iniciais possui 2 vértices. Entao, o dominio das condigoes iniciais, denotado por
D, é dado por:

4T AT
D, = {z(0) € R*: ~180 <z:(0) < 180" 22(0) =0, x3(0) =0, x4(0)=0}. (187)

Para a restricao da norma do controlador, foi utilizado apenas o Teorema 5, pela
sua capacidade de encontrar um 7n minimo, dado um certo 3. Para tanto, foi fixado

1o = 0,001.

Foram considerados quatro cenarios diferentes para simulagao do sistema dinamico.
Em todos eles é desprezada a forga de atrito entre as rodas do conjunto e a superficie, ou
seja, f. = 0. No Cenério 1 considera-se S pequeno, a massa do carrinho fixa em M = 8kg
e condicao inicial no limite do dominio Dy; No Cenario 2 considera-se [ pequeno, a massa
do carrinho variavel e condicao inicial no limite do dominio Dy; No Cenario 3 considera-se
[ grande, a massa do carrinho fixa em M = 8kg e condi¢ao inicial no limite do dominio
Dy; No Cenério 4 considera-se  grande, a massa do carrinho variavel e condi¢ao inicial

no limite do dominio Ds.
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As implementacdes computacionais foram feitas utilizando o MATLAB®, versao
R2018b, com a linguagem do YALMIP (Lofberg, 2004), versao R20200116, com os solvers:
SDPT3 (TOH; TODD; TuTuNCii, 1999), versao 4.0; ou SeDuMi (STURM, 1999), versao
1.3; ou MOSEK (MOSEK, 2021), versao 9.2.40. Os solvers SeDuMi e SDPT3 acabaram
apresentando mais erros e menos pontos factiveis que o solver MOSEK, e por isso nao

foram considerados para as simulagoes.

Para a simulacdo do sistema dindmico, foi utilizada a ferramenta Simulink®, através
de blocos customizaveis, seguindo o modelo da Figura 18. Para o Simulink©, foi utilizado

passo de calculo fixo (tempo de amostra fundamental) em 0,001s, e solver automatico.

5.4.1 Regiao de Factibilidade com [ pequeno

A regiao de factibilidade, dos Teoremas 1-3 juntamente com o Teorema 5, foi
determinada, variando-se 3 na faixa de 0 < 8 < 2 x 1072 e encontrando 7 na faixa de
5,2 <n <6,3. Os resultados obtidos estao na Figura 21 e na Tabela 7.
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Figura 21 — Comparacao das regides factiveis para o péndulo invertido utilizando: Teo-
rema 1 (“+7); Teorema 2 (“ x ”); Teorema 3 (“ () 7). Todos utilizados em
conjunto com o Teorema 5 com g = 0,001, para 0 < 3 < 2 x 1073,

%1073

1.6

1.4+

1.2

0.8

%
* % ok %k
® * * * %
® ® * *x * * *
® ® ® ® ® *k ¥ *
® ® ® ® ® ® * * *
@ ® O ®®®®® *x ¥

0.2 ¥ ¥ ¥

Fonte: Elaboragao do préprio autor.

Tabela 7 — Teste de Factibilidade do Péndulo Invertido para 0 < 8 < 2 x 1073,

Pontos
Teorema | Factiveis
1 66
2 66
3 30

Fonte: Elaboragao do préprio autor.

O tempo de processamento usado pelo solver, para encontrar a regiao de factibili-
dade foi: tMOSEK = 2334, 41s.

Os Teoremas 1 e 2 apresentaram a mesma regiao de factibilidade, com 66 pontos
cada, enquanto que o Teorema 3 apresentou apenas 30 pontos factiveis. Este fato ilus-
tra o principal resultado desta tese, que é a relaxacao das condi¢oes para o projeto de

controladores chaveados utilizando otimizadores ndo derivativos. Como descrito anteri-
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ormente, as condicoes de projeto de controladores chaveados utilizando otimizadores nao
derivativos propostas podem ser descritas pelos Teoremas 1 e 2, enquanto que o Teorema
3 apresenta as condi¢oes normalmente usadas para o projeto de controladores chaveados

até o momento (SOUZA et al., 2014a; BUZETTI, 2017).

E importante notar que os pontos factiveis exclusivos dos Teoremas 1 e 2 possuem
uma boa relacao entre os valores de /5 (melhor velocidade de resposta) e  (menor norma
do controlador). Sendo assim, foi escolhido o ponto factivel 5 = 1,8 x 1073 e n = 6, 18,
por ser um ponto extremo da regiao de factibilidade, e no qual o Teorema 3 nao é factivel.
Conforme apresentado na Secao 4.4, o Teorema 2 é menos conservador que o Teorema 1,
e por isso sera escolhido para definicao dos ganhos do controlador. Logo, para este ponto

factivel, os ganhos K; do controlador e a matriz P obtidos foram:

Ky = [-311,63 —69,614 —0,0020821 —1,6575],
Ky = [-446,53 —99,691 —0,0045033 —2,5029],
K3 = [-274,22 —61,216 —0,0025631 —1,4246],
Ky = [-305,18 —68,001 —0,0028836 —1,6027],
K; = [-320,50 —71,562 —0,0030793 —1,7115],
Kg = [-462,79 —103,27 —0,0046831 —2,6027,
K; = [-278,36 —62,083 —0,0026051 —1,4479),
Ks = [-302,68 —67,362 —0,0028513 —1,5847],
Ky = [-317,59 —70,975 —0,0030506 —1,6955), (188)
Ky = [-431,4 —96,36 —0,0043323 —2,4078|,
Ky = [-273,87 —61,188 —0,002563 —1,4246],
Ky, = [-297,94 —66,408 —0,0028043 —1,5586],
Kis = [-307,09 —68,547 —0,0029283 —1,6275],
Ky = [-432,18 —96,47 —0,0043338 —2,4086|,
Kis = [-275,45 —61,471 —0,0025758 —1,4317),
Ky = [-275,88 —61,305 —0,0025534 —1,4191],
205, 18 45,614 0,0021587 1,1998
b | 45,614 11,282 0,00054087  0,30061 | (150)

0,0021587 0,00054087 6,8317 x 1077 0,00019673
1,1998 0,30061 0,00019673 0,1093
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Conforme discutido na Subsecao 5.1.2, a escolha dos parametros do Otimizador

nao Derivativo se deu da seguinte forma:

1. A principio é estimado o valor para d,; > 0. Entdo, seja d,; = 1 x 107%;
2. Com a condicdo A, > 264, logo Ay = 2 x 1074;

3. A partir da matriz P, determina-se A\, que corresponde ao seu menor autovalor.
Logo, A = 3,2906 x 10~7;

4. O valor de s é determinado através da resolugao das LMIs (142)-(144). Foi obtido
s = 12353;

5. De acordo com o dominio Dy da equagao (187), considerou-se a condicao inicial das

varidveis de estado do sistema: z(0) = [7% 0 0 0];
6. O valor de M,; ¢ obtido através da equacao (147), ou seja, M, = 3, 7543 x 101Y;

7. Sendo B,; > 2M,,, entdo B, = 7,5086 x 10'°.

5.4.2 Simulacao do Cenario 1

No Cenério 1 considera-se 3 pequeno, 3 = 1,8 x 1073, a massa do carrinho fixa

em M = 8kg e condicdo inicial no limite do dominio D,. Logo:
o A forca de atrito entre as rodas do conjunto e a superficie, f. = 0;
« z(0)=[s% 0 0 0] (no limite do dominio D,);

e A massa do carrinho fixa em M = 8kg.

A resposta temporal do sistema péndulo invertido, em malha fechada, com Otimi-

zador Nao Derivativo, é mostrada nas Figuras 22-24.
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Figura 22 — Resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo invertido, em
malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 8 = 1,8 x 1073, massa do
carrinho fixa em M = 8kg, z(0) = [ 0 0 0]7: varidveis de estado x(t).
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.
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Figura 23 — Resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo invertido, em
malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 8 = 1,8 x 1073, massa do
carrinho fixa em M = 8kg, z(0) = [f&= 0 0 0]”: sinal de controle u(t),
indice de chaveamento o, saida do otimizador ©,;.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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Figura 24 — Resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo invertido, em
malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 8 = 1,8 x 1073, massa do

carrinho fixa em M = 8kg, x(0) = |

Am
180

0 0 0

massa do carrinho M,

Reiniciador B,;, Comparador M, Fungao de Lyapunov V (z).
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Na Tabela 8 encontram-se os valores maximos e minimos do sinal de entrada e das

variaveis de estado para o Cenario 1.

Tabela 8 — Valores maximos e minimos do sinal de entrada e das variaveis de estado para

o Cenéario 1.

Valor Tempo Valor Tempo
Variavel Maximo [s] Minimo [s]
u(t) 32,309 1x1073 | -0,29182 0,539
x1(t) 0,069813 1x 1073 | -0,0013813 1,857
xo(t) 9,3427x107° 2,761 -0,17329 0,143
x3(t) 2,7564 50,573 0 1x 1073
x4(t) 0,22307 0,326 | -0,0026094 | 60,001

Fonte: Elaboracdo do préprio autor.

Observa-se que para uma condicdo inicial no limite da regiao de condigoes iniciais
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definida em (187), o sistema respondeu de forma adequada, e dentro do limite da regiao
de operacdo especificada em (185) e (186). E importante citar que embora os tempos
graficos tenham sido limitados em ¢ = 60s, a variavel de estado z3(t) tende a zero para

t > 60s, conforme Figura 25.

Figura 25 — Detalhe da resposta temporal para uma simulagao do sistema péndulo inver-
tido, em malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 3 = 1,8 x 1073,

massa do carrinho fixa em M = 8kg, z(0) = [s& 0 0 0]”: varidveis de
estado z(t).
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.

Nas Figuras 26 e 27 é possivel observar a relagao de z1(t) e x3(t) com seus respec-
tivos valores iniciais (z1(0) e x3(0)), suas regides de operagao (X), definida em (185) e
(186), e a regidao de condigoes iniciais desejadas, definida em (187). Com z4(0) no limite
da regiao de condigoes iniciais desejadas, a varidvel de estado foi ao equilibrio (z; = 0),

permanecendo o tempo todo dentro de sua regiao de operacao.
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Figura 26 — Comportamento da varidvel de estado z;(t) a partir de sua condigao inicial
x1(0), sua regido de operagao (X), e regiao de condigoes iniciais desejadas
(X), para f=1,8 x 107*, M = 8kg, z(0) =[50 0 0 0]
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.
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Figura 27 — Comportamento da varidvel de estado z3(t) a partir de sua condigao inicial
x3(0), sua regido de operagao (X), e regiao de condigoes iniciais desejadas
(X), para f=1,8 x 107*, M = 8kg, z(0) =[50 0 0 0]

8000 | . . . .
X, (1)
6000 f O x,(0) N
[ |Regido de Operacdo
4000 F [ ]Regigo de Condicdes Iniciais Desejadas |
2000 .
= 0
-2000 | .
4000 | |
-6000 k =
_8000 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

tempols|

Fonte: Elaboragao do préprio autor.

Nas Figuras 28 e 29 é possivel observar o detalhe de funcionamento do controlador
através do sinal de controle u(t), chaveamento dos ganhos o, e pela a¢do do otimizador,
através da leitura dos pardmetros O, By (Reiniciador) e M,; (Comparador). Além disso,

observa-se a func¢ao de Lyapunov V(z) partindo de 1 e indo a 0.
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Figura 28 — Detalhe da resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo inver-
tido, em malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 3 = 1,8 x 1073,
massa do carrinho fixa em M = 8kg, z(0) = [7% 0 0 0]": sinal de con-
trole u(t), indice de chaveamento o, saida do otimizador ©,;.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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Figura 29 — Detalhe da resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo inver-
tido, em malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 3 = 1,8 x 1073,
massa do carrinho fixa em M = 8kg, z(0) = [s&= 0 0 0]”: massa do car-

rinho M, Reiniciador B,;, Comparador M,;, Fun¢ao de Lyapunov V(x).
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

5.4.3 Simulacao do Cenario 2

No Cenério 2 considera-se 3 pequeno, 3 = 1,8 x 1073, a massa do carrinho varidvel

e condicao inicial no limite do dominio D,. Logo:

o A forca de atrito entre as rodas do conjunto e a superficie, f. = 0;

e z(0)=[Z 0 0 0]F (no limite do dominio Ds);

180

» A massa do carrinho variou com o tempo, de forma que M (t) = 10kg para t < 10s,
M(t) = 8kg para 10s <t < 15s, e M(t) = 5kg para t > 15s.

A resposta temporal do sistema péndulo invertido, em malha fechada, com Otimi-

zador Nao Derivativo, é mostrada nas Figuras 30-32.
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Figura 30 — Resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo invertido, em

malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 8 = 1,8 x 1073, massa do
carrinho variavel M (t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para 10s < t < 15s,

e M(t) = 5kg para t > 15s, 2(0) = [15= 0 0 0]”: varidveis de estado z(t).
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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Figura 31 — Resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo invertido, em
malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 8 = 1,8 x 1073, massa do
carrinho variavel M (t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para 10s < t < 15s,
e M(t) = 5kg para t > 15s, z(0) = [f2= 0 0 0]”: sinal de controle u(t),
indice de chaveamento o, saida do otimizador ©,;.
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.
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Figura 32 — Resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo invertido, em
malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 8 = 1,8 x 1073, massa do
carrinho variavel M (t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para 10s < t < 15s,

e M(t) = bkg para t > 15s, z(0) = |

Am
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0 0 0]7: massa do carrinho M,

Reiniciador B,;, Comparador M,;, Fun¢ao de Lyapunov V (z).
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

Na Tabela 9 encontram-se os valores maximos e minimos do sinal de entrada e das

variaveis de estado para o Cenario 2.

Tabela 9 — Valores maximos e minimos do sinal de entrada e das variaveis de estado para

o Cenério 2.

Valor Tempo Valor Tempo
Variavel | Maximo [s] Minimo [s]
u(t) 32,309 1x107% | -0,37872 0,662
x1(t) 0,069813 | 1 x 107% | -0,0016086 | 1,812
Z5(t) | 0,00021607 | 10,123 | -0,15628 | 0,170
23(1) 3.0006 | 55442 0 1x10°7
x4(t) 0,2385 0,419 | -0,0014356 60

Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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Observa-se que para uma condigao inicial no limite da regiao de condigoes iniciais
definida em (187), o sistema respondeu de forma adequada, e dentro do limite da regiao
de operagao especificada em (185) e (186), mesmo com a massa do carrinho sofrendo
variagoes. Os valores maximos e minimos da Tabela 9 sdo bem proximos aos obtidos
na Tabela 8, o que mostra que a variagdo da massa do carrinho nao interferiu de forma
significativa nestes valores. Nao foi observado mudancas significativas no comportamento
das variaveis de estado com a mudanca da massa do carrinho. E importante citar que
embora os tempos graficos tenham sido limitados em ¢t = 60s, a varidvel de estado 3(t)

tende a zero para t > 60s, conforme Figura 33.

Figura 33 — Detalhe da resposta temporal para uma simulagao do sistema péndulo inver-
tido, em malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 3 = 1,8 x 1073,
massa do carrinho variavel M(t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para
10s <t < 15s, e M(t) = bkg para t > 15s, z(0) = [{% 0 0 0]": varidveis
de estado z(t).
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Nas Figuras 34 e 35 é possivel observar a relagdo de z1(t) e x3(t) com seus respec-
tivos valores iniciais (z1(0) e 23(0)), suas regioes de operacao (X), definida em (185) e

(186), e a regiao de condigoes iniciais desejadas, definida em (187). Com z7(0) no limite
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da regiao de condicoes iniciais desejadas, a variavel de estado foi ao equilibrio (z; = 0),

permanecendo o tempo todo dentro de sua regiao de operacao.

Figura 34 — Comportamento da varidvel de estado x(t) a partir de sua condigao inicial
x1(0), sua regiao de operagao (X), e regiao de condigdes iniciais desejadas
(X), para 8 = 1,8 x 1073, M(t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para
10s <t < 15s, ¢ M(t) = 5kg para t > 155, z(0) = [7% 0 0 0]’
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Fonte: Elaboracdo do préprio autor.
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Figura 35 — Comportamento da varidvel de estado x3(t) a partir de sua condigao inicial
x3(0), sua regido de operagao (X), e regiao de condigoes iniciais desejadas
(X), para 8 = 1,8 x 1073, M(t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para
10s <t < 15s, e M(t) = 5kg para t > 155, z(0) = [{&= 0 0 0]7.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Nas Figuras 36 e 37 é possivel observar o detalhe de funcionamento do controlador
através do sinal de controle u(t), chaveamento dos ganhos o, e pela agao do otimizador,
através da leitura dos pardmetros ©,;, By (Reiniciador) e M,; (Comparador). Além disso,

observa-se a func¢ao de Lyapunov V' (z) partindo de 1 e indo a 0.
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Figura 36 —

30

u(t)[N]

20|

Detalhe da resposta temporal para uma simulagao do sistema péndulo inver-
tido, em malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 3 = 1,8 x 1073,
massa do carrinho varidvel M(t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para

10s < ¢ < 15s, e M(t) = 5kg para t > 15s, 2(0) = [{& 0 0 0]”: sinal de
controle u(t), indice de chaveamento o, saida do otimizador O,.
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.
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Figura 37 — Detalhe da resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo inver-
tido, em malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 3 = 1,8 x 1073,
massa do carrinho varidvel M(t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para
10s < ¢ < 15s, e M(t) = 5kg para t > 15s, (0) = [{&= 0 0 0]”: massa
do carrinho M, Reiniciador B,;, Comparador M,;, Func¢ao de Lyapunov V().
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

5.4.4 Regiao de Factibilidade com [ grande

A regiao de factibilidade, dos Teoremas 1-3 juntamente com o Teorema 5, foi
determinada, variando-se 3 na faixa de 60 x 1072 < 3 < 67 x 1072 e encontrando 7 na

faixa de 96 < n < 177. Os resultados obtidos estdao na Figura 38 e na Tabela 10.
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Figura 38 — Comparacao das regides factiveis para o péndulo invertido utilizando: Teo-
rema 1 (“+7); Teorema 2 (“ x ”); Teorema 3 (“ () 7). Todos utilizados em
conjunto com o Teorema 5, para 60 x 1072 < 5 < 67 x 1073,
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.
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Tabela 10 — Teste de Factibilidade do Péndulo Invertido para 60 x 1073 < 8 < 67 x 1073.

Pontos
Teorema | Factiveis
1 36
2 36
3 28

Fonte: Elaboragao do préprio autor.

O tempo de processamento usado pelo solver, para encontrar a regiao de factibili-
dade foi: tMOSEK = 1354, 09s.

Os Teoremas 1 e 2 apresentaram a mesma regiao de factibilidade, com 36 pontos
cada, enquanto que o Teorema 3 apresentou apenas 28 pontos factiveis. E importante
notar que os pontos factiveis exclusivos dos Teoremas 1 e 2 possuem uma boa relagao entre

os valores de  (melhor velocidade de resposta) e n (menor norma do controlador). Sendo
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assim, foi escolhido o ponto factivel 3 = 66 x 1073 e n = 160, por ser um ponto extremo

da regiao de factibilidade, e no qual o Teorema 3 nao é factivel. Conforme apresentado

na Secao 4.4, o Teorema 2 é menos conservador que o Teorema 1, e por isso serd escolhido

para definicao dos ganhos do controlador. Logo, para este ponto factivel, os ganhos K;

do controlador e a matriz P obtidos foram:

K
Ky
Ks
Ky
K

-1163,3 —278,98 —4,989 —76,76],
[-1765,1 —423,25 —7,6888 —118,27]
~098,33 239,28 —4,2488 —65,379)]
~1066,2 255,32 —4,5422 —69,891]
|~1189,3 —285,07 —5,1021 —78,499]
—1866,6 —447,51 8,144 —125,27],
—995 238,35 —4,2302 —65,002],

990,79 237,01 —4,1959 —64,568]
—1100,4 —263,87 —4,7072 —72,426]
—1611,5 —386,44 —6,9963 —107,62]
|—961,18 —230,45 —4,0844 —62,85),
~082,67 —235,3 —4,1679 —64,136],
1043 —249,93 —4,4452 —68,398],
|—1586,2 —380,21 —6,8773 —105,79]
—044,11 —226,2 —4,0032 61,603,
563,77 134,26 —2,2799 —35,100]

205,18 49,176
49,176 12,122

0,91211
0,2225

14,021
3,422

0,91211 0,2225 0,0065696 0,081365|

14,021 3,422 0,081365  1,2469

Y
Y
Y

Y

, (190)

Y

Y

(191)

Conforme discutido na Subsecao 5.1.2, a escolha dos parametros do Otimizador

nao Derivativo se deu da seguinte forma:

1. A principio é estimado o valor para d,; > 0. Entdo, seja d,, = 1 x 107%;

2. Com a condicdo A, > 204, logo Ay = 2 x 1074;

3. A partir da matriz P, determina-se A, que corresponde ao seu menor autovalor.
Logo, A = 1,2542 x 1073;
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4. O valor de s é determinado através da resolucao das LMIs (142)-(144). Foi obtido
s = 54184;

5. De acordo com o dominio Dy da equagao (187), considerou-se a condigao inicial das

varidveis de estado do sistema: (0) = [7% 0 0 0];
6. O valor de M,; é obtido através da equacio (147), ou seja, My = 4,3205 x 107;

7. Sendo B, > 2M,,, entdo B, = 8,6411 x 107.

5.4.5 Simulacao do Cenario 3

No Cenério 3 considera-se 3 grande, 3 = 66 x 1072, a massa do carrinho fixa em

M = 8kg e condigao inicial no limite do dominio Ds. Logo:
« A forga de atrito entre as rodas do conjunto e a superficie, f. = 0;
« 2(0)=[1& 0 0 07 (no limite do dominio D,);

e A massa do carrinho fixa em M = 8kg.

A resposta temporal do sistema péndulo invertido, em malha fechada, com Otimi-

zador Nao Derivativo, é mostrada nas Figuras 39-41.
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Figura 39 — Resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo invertido, em
malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 8 = 66 x 1073, massa do

carrinho fixa em M = 8kg, z(0) = [s& 0 0 0]7: varidveis de estado z(t).
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.



Capitulo 5. CONTROLADORES CHAVEADOS PARA SISTEMAS NAO LINEARES INCERTOS
COM OTIMIZADOR NAO DERIVATIVO 112

Figura 40 —
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Resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo invertido, em
malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 8 = 66 x 1073, massa do

carrinho fixa em M = 8kg, 2(0) = [f&= 0 0 0]”: sinal de controle u(t),

indice de chaveamento o, saida do otimizador ©,;.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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Figura 41 — Resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo invertido, em
malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 8 = 66 x 1073, massa do
carrinho fixa em M = 8kg, x(0) = [1% 0 0 0]": massa do carrinho M,
Reiniciador B,;, Comparador M, Fungao de Lyapunov V (z).
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Na Tabela 11 encontram-se os valores maximos e minimos do sinal de entrada e

das variaveis de estado para o Cenario 3.

Tabela 11 — Valores maximos e minimos do sinal de entrada e das variaveis de estado para
o Cenério 3.

Valor Tempo Valor Tempo
Variavel | Maximo [s] Minimo [s]
u(t) 130,31 1x107% | -1,6043 0,209
x1(t) 0,069813 1x 1072 | -0,0076196 | 0,966
xo(t) 4,0745x1073 | 1,459 -0,26938 0,068
x3(t) 0,22658 3,405 0 1x1073
x4(t) 0,21243 0,104 -0,01294 6,6

Fonte: Elaboracdo do préprio autor.

Observa-se que para uma condicdo inicial no limite da regiao de condigoes iniciais
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definida em (187), o sistema respondeu de forma adequada, e dentro do limite da regiao

de operagao especificada em (185) e (186).

Nas Figuras 42 e 43 é possivel observar a relagdo de z1(t) e x3(t) com seus respec-
tivos valores iniciais (z1(0) e 23(0)), suas regioes de operacao (X), definida em (185) e
(186), e a regiao de condigoes iniciais desejadas, definida em (187). Com z1(0) no limite
da regido de condigoes iniciais desejadas, a variavel de estado foi ao equilibrio (z; = 0),

permanecendo o tempo todo dentro de sua regiao de operacao.

Figura 42 — Comportamento da varidvel de estado x(t) a partir de sua condigao inicial
x1(0), sua regiao de operagdao (X), e regiao de condigdes iniciais desejadas
(X), para =66 x 10°%, M = 8kg, z(0) = [7% 0 0 0]

1.5 T T T T T
X, (t)
o x,0) ||
T [ 1Regigo de Operagao |
[ ]Regigo de Condigdes Iniciais Desejadas
05F .
E
= 0
g
05F .
1L i
_1 .5 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.
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Figura 43 — Comportamento da varidvel de estado z3(t) a partir de sua condigao inicial
x3(0), sua regido de operagao (X), e regiao de condigoes iniciais desejadas
(X), para =66 x 107%, M = 8kg, z(0) =[{%= 0 0 0]".
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.

Nas Figuras 44 e 45 é possivel observar o detalhe de funcionamento do controlador
através do sinal de controle u(t), chaveamento dos ganhos o, e pela a¢do do otimizador,
através da leitura dos pardmetros O, By (Reiniciador) e M,; (Comparador). Além disso,

observa-se a func¢ao de Lyapunov V(z) partindo de 1 e indo a 0.
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Figura 44 — Detalhe da resposta temporal para uma simulacdo do sistema péndulo in-
vertido, em malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 3 = 66 x 1073,
massa do carrinho fixa em M = 8kg, z(0) = [7% 0 0 0]": sinal de con-
trole u(t), indice de chaveamento o, saida do otimizador ©,;.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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Figura 45 — Detalhe da resposta temporal para uma simulagao do sistema péndulo in-
vertido, em malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 3 = 66 x 1073,
massa do carrinho fixa em M = 8kg, z(0) = [s&= 0 0 0]”: massa do car-

rinho M, Reiniciador B,;, Comparador M,;, Fun¢ao de Lyapunov V(x).
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

5.4.6 Simulacao do Cenario 4

No Cenério 4 considera-se 3 grande, 8 = 66 x 1073, a massa do carrinho varidvel

e condicao inicial no limite do dominio D,. Logo:

o A forga de atrito entre as rodas do conjunto e a superficie, f. = 0;

I

« z(0)=[s% 0 0 0] (no limite do dominio D,);

» A massa do carrinho variou com o tempo, de forma que M (t) = 10kg para t < 10s,
M(t) = 8kg para 10s <t < 15s, e M(t) = 5kg para t > 15s.

A resposta temporal do sistema péndulo invertido, em malha fechada, com Otimi-

zador Nao Derivativo, é mostrada nas Figuras 46-48.
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Figura 46 — Resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo invertido, em
malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 8 = 66 x 1073, massa do
carrinho variavel M (t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para 10s < t < 15s,

e M(t) = 5kg para t > 15s, 2(0) = [15= 0 0 0]”: varidveis de estado z(t).
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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Figura 47 — Resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo invertido, em
malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 8 = 66 x 1073, massa do
carrinho variavel M (t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para 10s < t < 15s,
e M(t) = bkg para t > 15s, z(0) = |
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0 0 0]7: sinal de controle u(t),
indice de chaveamento o, saida do otimizador ©,;.
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.
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Figura 48 — Resposta temporal para uma simulacao do sistema péndulo invertido, em
malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 8 = 66 x 1073, massa do
carrinho variavel M (t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para 10s < t < 15s,

e M(t) = bkg para t > 15s, z(0) = |

Am
180

0 0 0]7: massa do carrinho M,

Reiniciador B,;, Comparador M,;, Funcao de Lyapunov V(z).
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

Na Tabela 12 encontram-se os valores méximos e minimos do sinal de entrada e

das variaveis de estado para o Cenario 4.

Tabela 12 — Valores maximos e minimos do sinal de entrada e das variaveis de estado para

o Cenério 4.

Valor Tempo Valor Tempo
Variavel | Méaximo [s] Minimo [s]
u(t) 130,31 | 1x 1073 -2,195 0,236
x1(t) 0,069813 | 1 x 1072 | -0,0079495 | 0,96
Zo(t) | 0,0043306 | 1,447 | -0,25887 | 0,080
Z3(0) 0,229 3,350 0 1x10°
x4(t) 0,21473 0,125 -0,013178 6,394

Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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Observa-se que para uma condigao inicial no limite da regiao de condigoes iniciais
definida em (187), o sistema respondeu de forma adequada, e dentro do limite da regiao
de operagao especificada em (185) e (186), mesmo com a massa do carrinho sofrendo
variagoes. Os valores maximos e minimos da Tabela 12 sdo bem préximos aos obtidos
na Tabela 11, o que mostra que a variacao da massa do carrinho nao interferiu de forma
significativa nestes valores. Nao foi observado mudancas significativas no comportamento

das variaveis de estado com a mudanga da massa do carrinho.

Nas Figuras 49 e 50 é possivel observar a relagao de z1(t) e x3(t) com seus respec-
tivos valores iniciais (z1(0) e x3(0)), suas regioes de operagao (X), definida em (185) e
(186), e a regidao de condigoes iniciais desejadas, definida em (187). Com z4(0) no limite
da regiao de condigoes iniciais desejadas, a varidvel de estado foi ao equilibrio (z; = 0),

permanecendo o tempo todo dentro de sua regiao de operagao.

Figura 49 — Comportamento da varidvel de estado z(t) a partir de sua condigao inicial
x1(0), sua regiao de operagao (X), e regiao de condigdes iniciais desejadas
(X), para 8 = 66 x 1073, M(t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para
10s <t < 15s, e M(t) = 5kg para t > 155, z(0) = [{&= 0 0 0]".
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.
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Figura 50 — Comportamento da varidvel de estado z3(t) a partir de sua condigao inicial
x3(0), sua regido de operagao (X), e regiao de condigoes iniciais desejadas
(X), para 8 = 66 x 1073, M(t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para
10s <t < 15s, e M(t) = bkg para t > 155, z(0) = [{&= 0 0 0]7.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Nas Figuras 51 e 52 é possivel observar o detalhe de funcionamento do controlador
através do sinal de controle u(t), chaveamento dos ganhos o, e pela agao do otimizador,
através da leitura dos pardmetros ©,;, By (Reiniciador) e M,; (Comparador). Além disso,

observa-se a func¢ao de Lyapunov V' (z) partindo de 1 e indo a 0.
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Figura 51 — Detalhe da resposta temporal para uma simulagao do sistema péndulo in-
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u(t) [N

vertido, em malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 3 = 66 x 1073,
massa do carrinho varidvel M(t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para
10s < ¢ < 15s, e M(t) = 5kg para t > 15s, 2(0) = [{& 0 0 0]”: sinal de
controle u(t), indice de chaveamento o, saida do otimizador O,.
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.
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Figura 52 — Detalhe da resposta temporal para uma simulagao do sistema péndulo in-
vertido, em malha fechada, com Otimizador Nao Derivativo, 3 = 66 x 1073,
massa do carrinho varidvel M(t) = 10kg para t < 10s, M(t) = 8kg para
10s < ¢ < 15s, e M(t) = 5kg para t > 15s, (0) = [{&= 0 0 0]”: massa
do carrinho M, Reiniciador B,;, Comparador M,;, Func¢ao de Lyapunov V().
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

Dentre os 4 cenarios simulados, pode-se observar que o sistema de controle atuou de

forma a estabilizar o sistema, respeitando a regiao de operagao previamente especificada.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho foram apresentadas condigoes relaxadas para o projeto de sistemas
de controle chaveado, para uma classe de sistemas nao lineares incertos descrita por

modelos fuzzy Takagi-Sugeno, utilizando um Otimizador Nao Derivativo.

O controle chaveado proposto nao utiliza na sua implementacao parametros do
modelo matematico da planta na forma de modelos fuzzy Takagi-Sugeno, que dependem

de nao linearidades e incertezas relacionadas as matrizes A(a) e B(«).

O Otimizador Néo Derivativo proposto em Teixeira e Zak (1998) é um método
de busca extremal que proporciona robustez e eficiéncia ao projeto de busca pelo minimo
de uma funcao objetivo sem a necessidade de conhecer explicitamente a derivada de tal
fungdo. No Capitulo 3 o Otimizador T-Z foi aplicado como um método de Rastreamento
do Ponto de Maxima Poténcia (“MPPT”), para o funcionamento eficiente de um sistema

fotovoltaico, cujos resultados de simulagao iniciais foram satisfatérios.

A representacao exata dos sistemas nao lineares incertos foi feita por modelos fuzzy
T-S incertos, conforme apresentada na Secao 2.2, através de uma combinac¢ao convexa de
modelos lineares locais. Como a representacao exata do sistema nao linear é determinada
através de um dominio de atuacao do sistema, ou seja, em uma regiao do espago de

estados, as leis de controle propostas encontram-se em um contexto local.

No Capitulo 4, condi¢does LMIs garantiram entao a operacao do sistema em uma
regido de operacao previamente especificada, e também LMIs asseguraram a regiao das
condicoes iniciais do sistema. Os teoremas testados ainda garantiram, além da estabili-

dade, taxa de decaimento (tempo de resposta), e restrigao no sinal de controle.

No Capitulo 5, foi descrito o projeto de controle chaveado utilizando o Otimizador
Nao Derivativo. No caso deste trabalho, a fungao objetivo foi uma funcao de Lyapunov
para o sistema. Como exemplo, este projeto foi aplicado em um sistema péndulo invertido,
que foi representado através de modelos fuzzy T-S contendo incertezas. O sistema possuia
a incerteza da massa do carrinho, que era variavel. Foram simulados 4 cenarios possiveis,
sendo a massa do carrinho fixa ou variavel, e a taxa de decaimento pequena ou grande. Em
todos os casos, o sistema foi controlado e respeitando a regiao de operacao especificada.
Nos graficos apresentados foi possivel verificar a atuacao do otimizador, através de alguns

de seus parametros monitorados.

Para o projeto de um controlador chaveado para um sistema nao linear, o Otimi-
zador Nao Derivativo se mostrou eficiente na busca do minimo de uma fun¢do Lyapunov,
escolhendo entre subsistemas do projeto a partir dos ganhos do controlador (K,, ou K,,,
{o1;09} € K,). Esta metodologia permitiu o projeto com um nivel maior de incertezas

na planta, quando comparada com resultados provenientes de procedimentos similares.
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Assim, o otimizador associado ao sistema foi capaz de fazer a melhor opc¢ao de escolha

entre os ganhos de realimentacao de modo continuo.

Mais especificamente, as condi¢oes de projeto de controladores chaveados utili-
zando otimizadores nao derivativos propostas podem ser descritas pelos Teoremas 1 e 2,
enquanto que o Teorema 3 apresenta condigoes que ja foram utilizadas com sucesso no
projeto de controladores chaveados, sem o acesso as func¢oes de pertinéncia do modelo
fuzzy T-S da planta, que podem depender de parametros incertos. Nos exemplos numéri-
cos foi possivel observar que os Teoremas 1 e 2 apresentaram uma regiao de factibilidade
maior do que a obtida com o Teorema 3. Este fato ilustra o principal resultado desta tese,
que ¢ a relaxacao das condigoes para o projeto de controladores chaveados utilizando oti-
mizadores nao derivativos, mitigando no projeto a influéncia das incertezas na matriz de

entrada B(«) da planta, representada através de modelos fuzzy Takagi-Sugeno.

6.1 Perspectivas Futuras

Como extensao da pesquisa deste estudo, sugere-se:

e Procurar aplicar a estrutura proposta em outros problemas de controle, por exemplo,
considerando adicionalmente disttrbios casados (somados a entrada da planta) e/ou

minimizando a norma H, e/ou levando-se em conta a saturagao do sinal de entrada;

e Qutra ideia seria usar outros otimizadores na estrutura do sistema de controle cha-

veado proposta.



127

REFERENCIAS

ALONSO GARCIA, M.; BALENZATEGUI, J. Estimation of photovoltaic module yearly
temperature and performance based on nominal operation cell temperature calculations.
Renewable Energy, Oxford, v. 29, n. 12, p. 1997-2010, 2004. ISSN 0960-1481. Disponivel
em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0960148104001260>. Acesso
em: 2 jul. 2022.

ALVES, U. N. L. T. Controle Chaveado e Chaveado Suave de Sistemas Nao Lineares
Incertos via Modelos Fuzzy T-S. Tese (Doutorado) — Faculdade de Engenharia,
Universidade Estadual Paulista, 2017.

ALVES, U. N. L. T.; TEIXEIRA, M. C. M.; OLIVEIRA, D. R. de; CARDIM, R.;
ASSUNCAO, E.; SOUZA, W. A. de. Smoothing switched control laws for uncertain
nonlinear systems subject to actuator saturation. International Journal of Adaptive
Control and Signal Processing, Chichester, v. 30, n. 8-10, p. 1408-1433, 2016. Disponivel
em: <https://doi.org/10.1002/acs.2671>. Acesso em: 5 jan. 2022.

AMINDE, N. O. Controle Ezxtremal via Fungoes de Monitoragdo e Realimentagdo
de Saida. 2013. 80 f. Dissertagao (Mestrado em Engenharia Elétrica) — COPPE,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, RJ, jul. 2013.

ARIYUR, K. B.; KRSTIC, M. Real-Time Optimization by FExtremum-Seeking Control.
Hoboken, New Jersey: JOHN WILEY & SONS, 2003.

ASSUNCAO, E.; TEIXEIRA, M. C. M.; FARIA, F. A.; SILVA, N. A. P. D.; CARDIM,
R. Robust state-derivative feedback LMI-based designs for multivariable linear systems.
International Journal of Control, London, v. 80, n. 8, p. 1260-1270, 2007. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1080/00207170701283899>. Acesso em: 10 ago. 2021.

BLANCHINI, F. Set invariance in control. Automatica, Elmsford, v. 35, n. 11, p.
1747-1767, 1999. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0005109899001132>. Acesso em: 20 abr. 2021.

BOYD, S.; GHAOUI, L. E.; FERON, E.; BALAKRISHNAN, V. Linear matrix
inequalities in system and control theory. 2. ed. Philadelphia: STAM Society for Industrial
and Applied Mathematics, 1994. v. 15. (STAM Studies in Applied Mathematics, v. 15).

BP SOLAR. 120-Watt Multicrystalline Photovoltaic Module. [S.1.], 2002. 01-4003-2.

BUZETTI, A. S. Projeto de Controle Robusto Chaveado com Falhas nos Sensores.
2017. 87 f. Dissertacao (Mestrado) — Faculdade de Engenharia, Universidade Estadual
Paulista, Ilha Solteira, 2017.

CALLI, B.; CAARLS, W.; JONKER, P.; WISSE, M. Comparison of extremum seeking
control algorithms for robotic applications. In: IEEE International Conference on
Intelligent Robots and Systems. Vilamoura, Algarve, Portugal: [s.n.], 2012. p. 3195-3202.

Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/6386180>. Acesso em: 20 abr.
2022.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0960148104001260
https://doi.org/10.1002/acs.2671
https://doi.org/10.1080/00207170701283899
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0005109899001132
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0005109899001132
https://ieeexplore.ieee.org/document/6386180

REFERENCIAS 128

CALLI, B.; CAARLS, W.; WISSE, M.; JONKER, P. P. Active vision via
extremum seeking for robots in unstructured environments: Applications in
object recognition and manipulation. IEEE Transactions on Automation Science
and Engineering, New York, v. 15, n. 4, p. 1810-1822, 2018. Disponivel em:
<https://ieeexplore.ieee.org/document /8310020>. Acesso em: 30 set. 2021.

CARDIM, R. Projeto de Controladores baseados em LMIs: Realimentacdo Derivativa
e Sistemas Chaveados utilizando Estrutura Varidvel. 2009. 120 f. Tese (Doutorado) —
Faculdade de Engenharia, Universidade Estadual Paulista, Ilha Solteira, 2009.

CARRIJO, D. R.; FERREIRA, R. S.; JUNIOR, S. C. G.; CAMACHO, J. R. Uma
proposta de técnica de rastreamento de maxima poténcia de um painel fotovoltaico.
In: XVIII Congresso Brasileiro de Automdtica. Bonito, MS, Brasil: [s.n.], 2010. p.
2543-2548.

CELIK, A. N.; ACIKGOZ, N. Modelling and experimental verification of the operating
current of mono-crystalline photovoltaic modules using four- and five-parameter models.
Applied Energy, London, v. 84, n. 1, p. 1-15, 2007. ISSN 0306-2619. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article /pii/S0306261906000511>. Acesso em:
15 set. 2021.

CHEN, Y.-J.; OHTAKE, H.; TANAKA, K.; WANG, W.-J.; WANG, H. Relaxed
stabilization criterion for T-S fuzzy systems by minimum-type piecewise-Lyapunov-
function-based switching fuzzy controller. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, New
York, v. 20, n. 6, p. 1166-1173, dec. 2012. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/
document /6189778>. Acesso em: 27 dez. 2021.

DING, B.; SUN, H.; YANG, P. Further studies on LMI-based relaxed stabilization
conditions for nonlinear systems in Takagi—Sugeno’s form. Automatica, Elmsford, v. 42,
n. 3, p. 503-508, 2006. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/
pii/S0005109805004085>. Acesso em: 15 out. 2021.

DONG, J.; WANG, Y.; YANG, G.-H. Control synthesis of continuous-time T-S

fuzzy systems with local nonlinear models. IEEE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics, Part B (Cybernetics), New York, v. 39, n. 5, p. 1245-1258, 2009. Disponivel
em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/4804711>. Acesso em: 5 fev. 2021.

DONG, J.; YANG, G.-H. State feedback control of continuous-time T-S fuzzy systems
via switched fuzzy controllers. Information Sciences, New York, v. 178, n. 6, p.
1680-1695, 2008. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0020025507005257>. Acesso em: 5 fev. 2021.

FANG, C.-H.; LIU, Y.-S.; KAU, S.-W.; HONG, L.; LEE, C.-H. A new LMI-based
approach to relaxed quadratic stabilization of T-S fuzzy control systems. IEFEE
Transactions on Fuzzy Systems, New York, v. 14, n. 3, p. 386-397, jun. 2006. Disponivel
em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/1638455>. Acesso em: 7 mar. 2021.

FERNANDES, U. B. Controle com Estrutura Varidvel e Modos Deslizantes Aplicado em
Sistema de Suspensao Ativa. 2013. 78 f. Dissertacao (Mestrado em Engenharia Elétrica)
— Faculdade de Engenharia, Universidade Estadual Paulista, [lha Solteira, 2013.


https://ieeexplore.ieee.org/document/8310020
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0306261906000511
https://ieeexplore.ieee.org/document/6189778
https://ieeexplore.ieee.org/document/6189778
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0005109805004085
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0005109805004085
https://ieeexplore.ieee.org/document/4804711
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0020025507005257
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0020025507005257
https://ieeexplore.ieee.org/document/1638455

REFERENCIAS 129

GUAY, M.; ZHANG, T. Adaptive extremum seeking control of nonlinear dynamic
systems with parametric uncertainties. IFAC Proceedings Volumes, Laxenburg, v. 35,
n. 1, p. 459-464, 2002. ISSN 1474-6670. 15th IFAC World Congress. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1474667015390662>. Acesso em:
11 abr. 2021.

HEYDARI-DOOSTABAD, H.; KEYPOUR, R.; KHALGHANI, M. R.; KHOOBAN,
M. H. A new approach in MPPT for photovoltaic array based on extremum seeking
control under uniform and non-uniform irradiances. Solar Energy, Kidlington, v. 94, p.
28-36, 2013. ISSN 0038-092X. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/
article/pii/S0038092X13001771>. Acesso em: 15 abr. 2021.

KIM, E.; LEE, H. New approaches to relaxed quadratic stability condition of fuzzy
control systems. IEFEE Transactions on Fuzzy Systems, New York, v. 8, n. 5, p. 523-534,
2000. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/873576>. Acesso em: 17
mai. 2021.

KLUG, M.; CASTELAN, E. B.; COUTINHO, D. A T-S fuzzy approach to the local
stabilization of nonlinear discrete-time systems subject to energy-bounded disturbances.
Journal of Control, Automation and FElectrical Systems, Heidelberg, v. 26, p. 191-200,
2015. Disponivel em: <https://doi.org/10.1007/s40313-015-0172-8>. Acesso em: 20 jun.
2021.

KLUG, M.; CASTELAN, E. B.; LEITE, V. J.; SILVA, L. F. Fuzzy dynamic
output feedback control through nonlinear takagi—sugeno models. Fuzzy Sets

and Systems, Amsterdam, v. 263, p. 92-111, 2015. Disponivel em: <https:
//www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0165011414002632>. Acesso em: 9 ago.
2021.

KOROVIN, S.; UTKIN, V. Using sliding modes in static optimization and
nonlinear programming. Automatica, Elmsford, v. 10, n. 5, p. 525-532, 1974. ISSN
0005-1098. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
0005109874900533>. Acesso em: 11 set. 2021.

KRSTI¢, M.; WANG, H.-H. Stability of extremum seeking feedback for general
nonlinear dynamic systems. Automatica, Elmsford, v. 36, n. 4, p. 595-601, 2000.
ISSN 0005-1098. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0005109899001831>. Acesso em: 12 set. 2021.

LAM, H. A review on stability analysis of continuous-time fuzzy-model-based control
systems: from membership-function-independent to membership-function-dependent
analysis. Engineering Applications of Artificial Intelligence, Amsterdam, v. 67, p.
390408, 2018. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S095219761730221X>. Acesso em: 12 set. 2021.

LAM, H. K.; NARIMANI, M. Stability analysis and performance design for fuzzy-
model-based control system under imperfect premise matching. IEEFE Transactions
on Fuzzy Systems, New York, v. 17, n. 4, p. 949-961, 2009. Disponivel em:
<https://ieeexplore.iece.org/document /4565671>. Acesso em: 15 set. 2021.

LEE, D. H.; PARK, J. B.; JOO, Y. H. A new fuzzy Lyapunov function for
relaxed stability condition of continuous-time Takagi-Sugeno fuzzy systems. IFEE


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1474667015390662
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0038092X13001771
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0038092X13001771
https://ieeexplore.ieee.org/document/873576
https://doi.org/10.1007/s40313-015-0172-8
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0165011414002632
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0165011414002632
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0005109874900533
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0005109874900533
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0005109899001831
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0005109899001831
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S095219761730221X
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S095219761730221X
https://ieeexplore.ieee.org/document/4565671

REFERENCIAS 130

Transactions on Fuzzy Systems, New York, v. 19, n. 4, p. 785-791, 2011. Disponivel em:
<https://ieeexplore.icee.org/document /5750043>. Acesso em: 7 out. 2021.

LEE, Y.; ZAK, S. Designing a genetic neural fuzzy antilock-brake-system controller.

IEEFE Transactions on Fvolutionary Computation, New York, v. 6, n. 2, p. 198-211,

2002. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/996019>. Acesso em: 10
out. 2021.

LEE, Y.; ZAK, S. Genetic neural fuzzy control of anti-lock brake systems. In: Proceedings
of the 2001 American Control Conference. (Cat. No.01CH37148). Arlington: [s.n.], 2001.
v. 2, p. 671-676 vol.2. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/945791>.
Acesso em: 27 dez. 2021.

LIU, X.; ZHANG, Q. Approaches to quadratic stability conditions and H., control
designs for T-S fuzzy systems. IEEE Transactions On Fuzzy Systems, New York, v. 11,
n. 6, p. 830-839, 2003. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document,/1255418>.
Acesso em: 7 ago. 2021.

LIU, X.; ZHANG, Q. New approaches to H,, controller designs based on fuzzy
observers for T-S fuzzy systems via LMI. Automatica, Elmsford, v. 39, n. 9, p.

15711582, 2003. Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
50005109803001729>. Acesso em: 10 out. 2021.

Lofberg, J. YALMIP: a toolbox for modeling and optimization in MATLAB.
In: 2004 IEEE International Conference on Robotics and Automation (IEEE
Cat. No.04CHS87508). Taipei: [s.n.], 2004. p. 284-289. Disponivel em: <https:
//ieeexplore.ieee.org/document/1393890>. Acesso em: 7 ago. 2020.

MACHADQO, E. R. M. D. Modelagem e Controle de Sistemas Fuzzy Takagi-Sugeno. Tese
(Doutorado) — Faculdade de Engenharia, Universidade Estadual Paulista, 2003.

MONTANARI, L. A. Aplicagdo do otimizador analégico nao derivativo Teixeira &
Zak junto ao controle chaveado em sistemas lineares chaveados com direcao incerta no

sinal de realimentacao. Trabalho de Conclusao de Curso. Faculdade de Engenharia,
Universidade Estadual Paulista. 2016.

MONTEIRQO, J. C. E. Optimization of Nonlinear Systems with Uncertain Objective
Functions via Sliding-Mode Control. Tese (Doutorado) — Universidade Federal do Rio
de Janeiro, COPPE, 2020.

MORSLI, A.; TLEMCANI, A.; KRAMA, A.; ABBADI, A.; LAID, Z.; NOURI,
H. Application of the direct power control strategy in a shunt active filter

by exploiting the solar photovoltaic energy as a continuous source. Nonlinear
Dynamics and Systems Theory, Kyiv, v. 20, p. 410-424, 10 2020. Disponivel em:
<https://uwe-repository.worktribe.com/output/6821796>. Acesso em: 18 jul. 2021.

MOSEK. MOSEK Optimization Suite: Release 9.2.40. Copenhagen, Denmark, 2021.
11 p.

NJOMO, A. F. T.; KENNE, G.; DOUANLA, R. M.; SONFACK, L. L. A modified ESC
algorithm for MPPT applied to a photovoltaic system under varying environmental
conditions. International Journal of Photoenergy, New York, v. 2020, 2020. ISSN


https://ieeexplore.ieee.org/document/5750043
https://ieeexplore.ieee.org/document/996019
https://ieeexplore.ieee.org/document/945791
https://ieeexplore.ieee.org/document/1255418
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0005109803001729
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0005109803001729
https://ieeexplore.ieee.org/document/1393890
https://ieeexplore.ieee.org/document/1393890
https://uwe-repository.worktribe.com/output/6821796

REFERENCIAS 131

1110-662X. Disponivel em: <https://www.hindawi.com/journals/ijp/2020/1956410/>.
Acesso em: 5 jan. 2022.

OGATA, K. Engenharia de controle moderno. 4th. ed. New York: Prentice Hall, 2003.
800 p.

OLIVEIRA, D. R. Controle Hy chaveado para sistemas ndo lineares incertos descritos
por modelos fuzzy T-S considerando regiao de operacao e saturagdo do sinal de controle.
Tese (Doutorado) — Faculdade de Engenharia, Universidade Estadual Paulista, 2017.

OLIVEIRA, T. R.; HSU, L.; PEIXOTO, A. J. Output-feedback global tracking

for unknown control direction plants with application to extremum-seeking

control. Automatica, Elmsford, v. 47, n. 9, p. 2029-2038, 2011. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0005109811002949>. Acesso em:
6 fev. 2022.

OLIVEIRA, T. R.; PEIXOTO, A. J.; HSU, L. Global real-time optimization

by output-feedback extremum-seeking control with sliding modes. Journal of the
Franklin Institute, New York, v. 349, n. 4, p. 13971415, 2012. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0016003211002031>. Acesso em:
6 fev. 2022.

OLIVEIRA, T. R. de. Rastreamento para Sistemas Incertos Fortemente Nao-Lineares
com Dire¢ao de Controle Desconhecida. 2010. 165 f. Tese (Doutorado) — COPPE,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2010.

PEIXOTO, A. J. Rastreamento de Trajetoria por Modos Deslizantes de uma Classe
de Sistemas Nao-Lineares Incertos via Realimentacio de Saida. Tese (Doutorado) —
Universidade Federal do Rio de Janeiro, COPPE, 2007.

PERES, J. C.; RAMOS, 1. T. M.; TEIXEIRA, M. C. M.; ASSUNCAO, E.; CARDIM,
R. Projeto de controlador robusto chaveado com custo garantido para sistemas lineares
incertos. Anais da XIV Conferéncia Brasileira de Controle, Dinamica e Aplicacoes, 2019.

PERUZZO, E. S.; PETERS JUNIOR, G. Como é Realizado o MPPT. 2021. Disponivel
em: <https://blog.solarinove.com.br/como-e-realizado-o-mppt/>. Acesso em: 10 fev.
2022.

RIBEIRO, J. M. d. S. Controle Discreto com Modos Deslizantes em Sistemas Incertos
com Atraso no Sinal de Controle. Tese (Doutorado) — Faculdade de Engenharia,
Universidade Estadual Paulista, 2006.

SALA, A.; ARINO, C. Asymptotically necessary and sufficient conditions for
stability and performance in fuzzy control: Applications of Polya’s theorem. Fuzzy
Sets and Systems, Amsterdam, v. 158, n. 24, p. 2671-2686, 2007. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0165011407003284>. Acesso em:
7 fev. 2022.

SANTIM, M. P. A. Projeto e Implementagcio com Chaveamento de Reguladores Fuzzy
Takagi-Sugeno para um Conjunto de Pontos de Operagdo. 2012. 84 f. Dissertacao
(Mestrado em Engenharia Elétrica) — Faculdade de Engenharia, Universidade Estadual
Paulista, Ilha Solteira, 2012.


https://www.hindawi.com/journals/ijp/2020/1956410/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0005109811002949
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0016003211002031
https://blog.solarinove.com.br/como-e-realizado-o-mppt/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0165011407003284

REFERENCIAS 132

SANTIM, M. P. A.; TEIXEIRA, M. C. M.; SOUZA, W. A.; ASSUNCAO, E;
CARDIM, R. Design of a Takagi-Sugeno fuzzy regulator for a set of operation points.
Mathematical Problems in Engineering, New York, v. 2012, p. 17, 2012. Disponivel em:
<http://www.hindawi.com/journals/mpe/2012/731298 />. Acesso em: 20 jul. 2020.

SERA, D.; TEODORESCU, R.; RODRIGUEZ, P. PV panel model based on datasheet
values. In: 2007 IEEE International Symposium on Industrial Electronics. Vigo: [s.n.],
2007. p. 2392-2396. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/4374981>.
Acesso em: 10 fev. 2022.

SILJAK, D. D.; STIPANOVIC, D. M. Robust stabilization of nonlinear systems: the LMI
approach. Mathematical Problems in Engineering, New York, v. 6, n. 5, p. 461-493, jun.
2000. Disponivel em: <http://www.hindawi.com/journals/mpe/2000/810975/abs/>.
Acesso em: 25 mai. 2020.

SILVA, L. R. C. Andlise De Técnicas De Rastreamento De Mdxima Poténcia (MPPT)
Para Aplicacio Em Arranjos De Sistemas Fotovoltaicos Conectados da Rede. 2015. 117 f.

Dissertagao (Mestrado em Engenharia Elétrica) — Universidade Federal De Uberlandia,
Uberlandia, MG, 2015.

SILVA, P. H. G. L.; TEIXEIRA, M. C. M.; ALVES, U. N. L. T.; OLIVEIRA, D. R.;
CARDIM, R.; ASSUNCAO, E. Controle de sistemas chaveados lineares com grandes
incertezas utilizando um otimizador analégico nao derivativo. In: Anais ..., Conferéncia
Brasileira de Dinamica, Controle e Aplicagoes. Sao José do Rio Preto, SP: [s.n.], 2017.

SILVA, P. H. G. L. da. Controle Chaveado de Sistemas com Incertezas utilizando
Otimizadores nao Derivativos. Tese (Doutorado) — Faculdade de Engenharia,
Universidade Estadual Paulista, 2020.

SOUSA, M. H. N. Estudo de novas aplicagbes de otimizadores analdgicos nao derivativos.
Relatorio de Iniciacdo Cientifica. Faculdade de Engenharia, Universidade Estadual
Paulista. 2018.

SOUZA, W. A. Projeto de controladores robustos chaveados para sistemas nao
lineares descritos por modelos fuzzy Takagi-Sugeno. Tese (Doutorado) — Faculdade de
Engenharia, Universidade Estadual Paulista, 2013.

SOUZA, W. A.; TEIXEIRA, M. C. M.; SANTIM, M. P. A.; CARDIM, R.; ASSUNCAO,
E. On switched regulator design of uncertain nonlinear systems using Takagi-Sugeno
fuzzy models. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, New York, v. 22, n. 6, p. 1720-1727,
Dec 2014. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/6722917>. Acesso em:
10 fev. 2022.

SOUZA, W. A.; TEIXEIRA, M. C. M.; SANTIM, M. P. A.; CARDIM, R.; ASSUNCAO,
E. Robust switched control design for nonlinear systems using fuzzy models.
Mathematical Problems in Engineering, New York, v. 2014, p. 11, 2014. Disponivel em:
<https://www.hindawi.com/journals/mpe/2014/721537/>. Acesso em: 18 jul. 2020.

SPELTA, M. J. M. Busca Extremal Utilizando Controle por Modos Deslizantes Aplicada
a Geragao de Energia Através de Mddulos Fotovoltaicos. 158 p. Monografia (Projeto
de Graduagao) — Escola Politécnica, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro Paulo, 2017.


http://www.hindawi.com/journals/mpe/2012/731298/
https://ieeexplore.ieee.org/document/4374981
http://www.hindawi.com/journals/mpe/2000/810975/abs/
https://ieeexplore.ieee.org/document/6722917
https://www.hindawi.com/journals/mpe/2014/721537/

REFERENCIAS 133

STERNBY, J. Adaptive control of extremum systems. Technical Reports;, TFRT, p.
151-160, 1980.

STURM, J. F. Using SeDuMi 1.02, a MATLAB toolbox for optimization over symmetric
cones. Optimization Methods and Software, New York, v. 11-12, p. 625-653, 1999.
Disponivel em: <https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/10556789908805766>.
Acesso em: 25 jul. 2020.

TAKAGI, T.; SUGENO, M. Fuzzy identification of systems and its applications to
modeling and control. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, New
York, v. 15, n. 1, p. 116-132, feb. 1985. Disponivel em: <https://ieecexplore.ieee.org/
document /6313399>. Acesso em: 18 jul. 2020.

TANAKA, K.; IKEDA, T.; WANG, H. O. Fuzzy regulators and fuzzy observers:
Relaxed stability conditions and LMI-based designs. IEEE Transactions on
Fuzzy Systems, New York, v. 6, n. 2, p. 250-265, may 1998. Disponivel em:
<https://ieeexplore.ieee.org/document /669023>. Acesso em: 18 jul. 2020.

TANAKA, K.; WANG, H. O. Fuzzy control systems design and analysis: a Linear Matriz
Inequality approach. 1. ed. New York: John Wiley & Sons, Inc., 2001.

TANIGUCHI, T.; TANAKA, K.; OHTAKE, H.; WANG, H. Model construction,
rule reduction, and robust compensation for generalized form of Takagi-Sugeno fuzzy
systems. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, New York, v. 9, n. 4, p. 525-537, aug.
2001. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/940966>. Acesso em: 18
jul. 2020.

TEIXEIRA, M. C. M.; ASSUNCAO, E.; AVELLAR, R. G. On relaxed LMI-
based designs for fuzzy regulators and fuzzy observers. IEEE Transactions on
Fuzzy Systems, New York, v. 11, n. 5, p. 613-623, out. 2003. Disponivel em:
<https://ieeexplore.icee.org/document /1235989>. Acesso em: 7 ago. 2021.

TEIXEIRA, M. C. M.; ZAK, S. H. Analog neural nonderivative optimizers. IEEE
Transactions on Neural Networks, New York, v. 9, n. 4, p. 629-638, 1998. Disponivel em:
<https://ieeexplore.ieee.org/document /701176>. Acesso em: 20 nov. 2020.

TEIXEIRA, M. C. M.; ZAK, S. H. Stabilizing controller design for uncertain nonlinear
systems using fuzzy models. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, New York, v. 7, n. 2,
p. 133-142, abr. 1999. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/755395>.
Acesso em: 20 abr. 2021.

TOH, K. C.; TODD, M. J.; TuTiaNCi, R. H. Sdpt3 — a MATLAB software
package for semidefinite programming, version 1.3. Optimization Methods and
Software, New York, v. 11, n. 1-4, p. 545-581, 1999. Disponivel em: <https:
//doi.org/10.1080/10556789908805762>. Acesso em: 20 nov. 2020.

VENDRAMINI, G.; SILVA, P. S. da. Controle de um péndulo invertido sobre uma
plataforma movel utilizando PID e MFAC (Model-Free Adaptive Control). In: Anais ...,
Conferéncia Brasileira de Dinamica, Controle e Aplicagoes. Serra Negra, SP: [s.n.], 2010.

WITTENMARK, B.; EVANS, R. Extremal control of wiener model processes. In:
Proceedings of the 41st IEEE Conference on Decision and Control, 2002. Las Vegas:


https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/10556789908805766
https://ieeexplore.ieee.org/document/6313399
https://ieeexplore.ieee.org/document/6313399
https://ieeexplore.ieee.org/document/669023
https://ieeexplore.ieee.org/document/940966
https://ieeexplore.ieee.org/document/1235989
https://ieeexplore.ieee.org/document/701176
https://ieeexplore.ieee.org/document/755395
https://doi.org/10.1080/10556789908805762
https://doi.org/10.1080/10556789908805762

REFERENCIAS 134

[s.n.], 2002. v. 4, p. 4637-4642 vol.4. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/
document/1185109>. Acesso em: 20 abr. 2021.

WITTENMARK, B.; URQUHART, A. R. Adaptive extremal control. Proceedings of
1995 34th IEEE Conference on Decision and Control, New Orleans, v. 2, p. 1639-1644
vol.2, 1995. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/480374>. Acesso em:
15 fev. 2022.

WU, Y.; MAHMUD, M. H.; MOORTHY, R. S. K.; CHINTHAVALI, M.; ZHAO,

Y. Adaptive extremum seeking control based LCL filter resonant frequency online
estimation. IEEE Transactions on Power Electronics, New York, v. 37, n. 1, p. 59-64,
2022. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/9507076>. Acesso em: 20
abr. 2022.

ZHANG, C.; ORDONEZ, R. Non-gradient extremum seeking control of feedback
linearizable systems with application to ABS design. In: Proceedings of the /5th IEEE
Conference on Decision and Control. San Diego: [s.n.], 2006. p. 6666-6671. Disponivel
em: <https://ieeexplore.ieec.org/document/4177772>. Acesso em: 23 mar. 2022.

ZHANG, T.; GUAY, M.; DOCHAIN, D. Adaptive extremum seeking control of
continuous stirred tank bioreactors. IFAC Proceedings Volumes, Laxenburg, v. 35,

n. 1, p. 449-454, 2002. ISSN 1474-6670. 15th IFAC World Congress. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1474667015398050>. Acesso em:
11 abr. 2021.


https://ieeexplore.ieee.org/document/1185109
https://ieeexplore.ieee.org/document/1185109
https://ieeexplore.ieee.org/document/480374
https://ieeexplore.ieee.org/document/9507076
https://ieeexplore.ieee.org/document/4177772
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1474667015398050

	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Sumário
	INTRODUÇÃO
	Objetivos
	Estrutura da Tese

	REVISÃO DE CONCEITOS
	Modelo Fuzzy T-S
	Representação Exata de uma Classe de Sistemas Não Lineares Incertos por Modelos Fuzzy T-S
	Forma Generalizada de Sistemas Fuzzy T-S

	Controle por Busca Extremal
	Controle Extremal por Perturbação Senoidal ou Dither
	Controle Extremal por Modos Deslizantes
	Controle Extremal por Aproximação ou Otimização Numérica
	Controle Extremal por Adaptação ou Modelo
	Controle Extremal por Redes Neurais

	Otimizador Não Derivativo

	MPPT DE UM SISTEMA FOTOVOLTAICO USANDO OTIMIZADOR NÃO DERIVATIVO
	Modelagem Matemática de uma Célula Fotovoltaica
	Aplicação do Otimizador Não Derivativo como MPPT do Sistema Fotovoltaico

	RESULTADOS BÁSICOS
	Região de Operação
	Região de Condições Iniciais
	Tempo de Resposta
	Estabilidade de Sistemas Fuzzy T-S via LMIs
	Restrição do Sinal de Controle

	CONTROLADORES CHAVEADOS PARA SISTEMAS NÃO LINEARES INCERTOS COM OTIMIZADOR NÃO DERIVATIVO
	Controlador Chaveado com Otimizador Não Derivativo
	Prova Matemática do Funcionamento da Configuração de Controle Proposta
	Escolha de parâmetros do Otimizador Não Derivativo

	Pêndulo Invertido - Representação do Sistema Dinâmico no Espaço de Estados
	Pêndulo Invertido - Modelo Fuzzy T-S
	Pêndulo Invertido - Simulações
	Região de Factibilidade com  pequeno
	Simulação do Cenário 1
	Simulação do Cenário 2
	Região de Factibilidade com  grande
	Simulação do Cenário 3
	Simulação do Cenário 4


	CONCLUSÕES
	Perspectivas Futuras

	REFERÊNCIAS

